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Reslimen

Este trabajo de tesis tiene como objetivo presentar una propuesta para definir perfiles de riesgo
de crédito de cuentas de Tarjeta de Crédito, que permitan establecer tratamientos de cobro
diferenciados en la operacién de cobranza, utilizando arboles de decision y probabilidades de
incumplimiento de pago, con el fin de priorizar la toma de decisiones en el saneamiento del
portafolio, enfocdndose en grupos de clientes con mayor probabilidad de morosidad, y
minimizar los costos en la operacién de cobranza.

Este texto va dirigido a estudiantes y profesionistas interesados en la optimizaciéon de
sistemas bancarios, tales como el costo de la operacién de cobranza, es decir, realizar llamadas
telefonicas y visitas fisicas para solicitar el pago de su deuda a los clientes. Su contenido muestra
al lector un trabajo con una propuesta para el desarrollo e implementacién de estrategias de
cobranza, partiendo de un andlisis de factibilidad para el caso Tarjeta de Crédito, asi como
instrumentos de analisis, tales como fuentes de informacion, metodologia estadistica empleada,
aplicacién de probabilidades de incumplimiento, que van relacionadas con el pago o no pago por
parte de los clientes, ademas de como desarrollar un modelo de segmentacion que sera utilizado
en las estrategias de cobranza, dentro del cual deberan hacerse una seleccién de caracteristicas
relacionadas con el comportamiento crediticio de los clientes. Se presentan resultados finales del
modelo de segmentacién, grupos de riesgo determinados por este modelo, estrategias de
cobranza, una validacion con poblacion actual, sugerencias para implementacion y una propuesta
de seguimiento de estas estrategias. Se concluye con una propuesta para minimizar costos en la
operacion de cobranza, a través de una funcion objetivo cuyas restricciones estan basadas en la
clasificacion de las cuentas por riesgo obtenidas a través del modelo de segmentacion.
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Abstract

This thesis has as its main objective to put forward a proposal that outlines the procedure to
define business strategies based on risk profiles for loan portfolios, in specific to Credit Card;
such procedures allow establishing differentiated collection strategies within a collections
operation. The methodology applied makes use of decision trees together with default
probabilities, the objective is to prioritize the decision making process when looking to achieve
“healthy” portfolios, it focuses on sets of clients with the highest probability of delinquency, at
the same time it minimizes the running cost of the operation.

The target audience of this material is university students and professionals interested on
optimization techniques applied to certain operational areas within a given banking system, such
as the optimization of running costs of the collections operation, i.e., the running costs of making
follow-up calls and personal visits to collect outstanding loan debts. The content of this material
provides the reader a proposal to develop and implement collection strategies, it starts with a
feasibility analysis on Credit Card, then it describes techniques for analysis, such as analysis of
data sources, applied statistical methods, which involve defaulting probabilities related to
patterns of payment and defaulting associated to clients. Furthermore, the proposal provides a
segmentation model applied to collection strategies, which requires a segmentation exercise for
key behavioral indicators associated to the clients in the portfolio of analysis. Final results show
the segmentation model, a set of risks obtained with the model, a set of strategies for
collection, results for the back-testing exercise, a set of recommendations and a proposal to
follow-up the given strategies. The conclusion gives a strategy that minimizes the running costs
of the collections operation, based on a target function where the boundaries are the key risks of
the selected accounts obtained by the segmentation model.
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Objetivo

El presente trabajo de tesis tiene como objetivo definir perfiles de riesgo de crédito de
cuentas de Tarjeta de Crédito, que permitan establecer tratamientos de cobro diferenciados en la
operacion de cobranza, utilizando arboles de decision y probabilidades de incumplimiento de
pago, con el fin de priorizar la toma de decisiones en el saneamiento del portafolio, enfocandose
en grupos de clientes con mayor probabilidad de morosidad, y minimizar los costos en la
operacion de cobranza.

Pégina 7 de 88



=
b
bt

Introduccion

Este trabajo surge de la implementacion de un sistema sofisticado para la cobranza, del
cual derivo la necesidad de desarrollar segmentaciones para clasificar las tarjetas de crédito por
nivel de riesgo, Yy considerar esta clasificacion para definir estrategias para priorizar las cuentas
para realizar el cobro, asi como optimizar el costo operativo de cobranza.

Para llevar acabo el desarrollo de estas segmentaciones, fue necesario considerar informacion
actualizada, de acuerdo con las condiciones del nuevo sistema y con el nivel de morosidad del
portafolio.

El disefio de las estrategias consiste es definir acciones de cobro diferentes de acuerdo
con la segmentacion obtenida y realizando particiones en la poblacion, es decir, al 50% de la
poblacion se le asigna una accion y al otro restante una diferente. Estas estrategias se les
denomina “Campeonas y Retadoras”, estos nombres son utilizados para describir las estrategias
de cobranza existentes, la estrategia “Campeona” es la que actualmente se aplica a la mayor
parte de la poblacion de cuentas, y esta a su vez se pone a prueba con otra estrategia Ilamada
“Retadora”, la cual es una estrategia que se aplica a un segmento muy pequefio de la poblacion
de cuentas. Las estrategias “Retadoras” se aplican en ambientes productivos sobre muestras
pequefas estadisticamente robustas, manteniendo control para evitar pérdidas; a través de la
definicion de segmentos de riesgo (riesgo muy alto, alto, medio, etc.) basados en arboles de
decision que permiten mejorar y optimizar el tratamiento de las cuentas en cobranza para
prevencion de mora (0 pagos vencidos pero con alta probabilidad de incumplimiento), 1, 2, 3,4 0
mAas pagos vencidos.

Hoy en dia, es muy importante fortalecer las areas criticas de cobranza en una Institucion
de crédito e incrementar la productividad en la recuperacion de cartera vencida o prevencion de
ésta, a través de la identificacion, optimizacion y automatizacién de la administracion de la
cobranza, las cuales son algunos de los factores criticos que las empresas enfrentan en sus
procesos de negocio.
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La cobranza es un proceso de negociacion integral, a través del cual se proporciona
servicio al cliente. La empresa le vende una solucion al cliente para resolver el problema que lo
aqueja: su deuda. Sin embargo, es fundamental definir una estrategia de cobranza, la cual se
pueda orientar por segmentos definidos por su perfil de riesgo dentro del portafolio al corriente
(cobranza preventiva “Early collection”) o con 1 6 mas pagos vencidos, con el fin de tener un
direccionamiento preciso de las acciones de cobranza con cada cliente o deudor; “La cobranza
de calidad es aqluella que deja al cliente satisfecho y logra la recuperacion del adeudo”, afirmo
Javier Loiacono".

Para llevar a cabo una mejor labor de cobranza, es necesario segmentar la cartera
asignada a la cobranza de acuerdo con las caracteristicas comunes de los clientes y/o las cuentas.
Por ejemplo, puntajes obtenidos de “scorecard” de comportamiento, que incluyen porcentajes de
utilizacion de las tarjetas de créditos (saldo pendiente entre el limite de crédito), porcentajes de
pago respecto al total de la deuda, pago vencido al momento de la deuda, nimero de veces que
ha caido en mora y como parte sustancial e importante de mencionar, ya que esta forma parte de
los modelos de segmentacion aqui mostrados, es el comportamientos crediticio con el resto de la
banca, el cual proviene de fuentes externas como Buré de Crédito® La identidad privada recibe
informacion oportuna, confiable y segura de personas y empresas que han tenido o tienen algun
tipo de crédito, cuya mision es proveer soluciones a otorgantes de crédito y consumidores para
administrar el riesgo de crédito, que faciliten la toma de decisiones para la generacion de
negocios. Con lo anterior mencionado se hace posible que las Instituciones de crédito puedan
cobrar mas rapido y a menor costo, ya que no solo realizan llamadas, también manejan otros
sistemas de comunicacion como: correo electrénico, mensajes por celular, correo convencional
(estrategias de medios masivos), etc. Es a través de una estrategia que considere una
combinacion de canales, cuando se logra la recuperacion de las deudas en mora o prevencion de
mora.

Es importante mencionar que este trabajo contiene dos partes importantes, las cuales son,
disefio de la estrategia, la primera sera desarrollar el modelo de segmentacion y definir los
grupos de riesgo de crédito con respecto a la probabilidad de incumplimiento o la llamada “tasa
de malos”. En la segunda parte, se definen las estrategias y tratamientos de cobranza, por Gltimo
se realiza una propuesta de asignacion de cuentas para reducir los costos en la operacion. Los
apartados que se incluyen son los siguientes:

En el capitulo | se detalla la problematica del caso en estudio, analisis de factibilidad, que
incluye la justificacion de por qué la necesidad de desarrollar un modelo de segmentacion para
tarjeta de crédito y los datos disponibles.

El capitulo Il contiene los instrumentos de analisis, en los cuales se describe el concepto
de riesgo y la descripcion de las fuentes de informacion. Adicionalmente, se detalla la
metodologia utilizada para el desarrollo y segmentacion del modelo, una breve introduccion a los
arboles de decision y se define la probabilidad de incumplimiento.

'Fuente: http://www.cash-pot.com.ar/ejemplo-de-estrategia-de-cobranza.aspx, Javier Loidcono, Gerente de Sistemas de la Agencia
de Cobranzas Cashcollector
2 http://www.burodecredito.com.mx
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Dentro del capitulo Ill se detalla como se lleva acabo el desarrollo del modelo de
segmentacion, el tamafio de la poblacidn que se utilizo para éste trabajo. Se describe brevemente
la metodologia para la seleccion de las variables independientes. Por otro lado, se presentan los
resultados del modelo de segmentacion, la definicion de segmentos de riesgo, a partir del modelo
y la aplicacién de estos en el disefio de las estrategias de cobranza. Este capitulo incluye la
validacion del modelo en una muestra mas reciente, es decir, con una muestra de créditos fuera
de la muestra de desarrollo, se valida la eficiencia del modelo. Se sugiere una implementacion de
las estrategias y un procedimiento de monitoreo, que permitird tomar decisiones a corto plazo
con base al desempefio de las cuentas.

El capitulo IV, se plantea un problema de optimizacion, con el fin de obtener una
alternativa de distribucion de cuentas, que serdn asignadas para realizar llamadas telefonicas de
cobro, de acuerdo a la clasificacion por riesgo planteada en el capitulo I11 y el costo asociado por
horario laboral, con el fin de minimizar el costo total esta operacion. Para la solucién del
problema se utiliza el “Método Simplex” y se hace uso de “solvers” disponibles en la red.
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Problematica en la cobranza de créditos

El incremento sustancial en la crisis crediticia como parte de una recesion global, ha tenido un
impacto sobre la operacion en la cobranza y por lo tanto de las Instituciones de crédito, lo que
implica una dificultad para hacer frente a este cambio dramatico en la dinamica de la economia.

De acuerdo con lo publicado por la Revista Fortuna, el investigador Alejandro Lopez
Bolafios del Instituto de Investigaciones Econdmicas de la UNAM, advierte que: “El
endeudamiento de las familias con la banca se ha incrementado por encima del nivel de su
ingreso y, de continuar esta tendencia, podria repercutir a nivel macroeconémico y en la
estabilidad financiera, e incluso desplomar los ingresos ante una variacion abrupta en las tasas de
interés”. El investigador estima que en 2012, las familias ya tenian comprometido el 35% de sus
ingresos con pagos por los financiamientos adquiridos. Para Lopez Bolafios, existen indicios de
que la situacion podria agravarse mas, por el hecho de que la banca ha lanzado campafias para
ofrecer tarjetas de crédito de una manera muy facil, incluso con sélo pedir una identificacion
oficial en la calle, en los centros comerciales, en el metro, en los aeropuertos.

En la préctica existe una revision constate y desarrollo de estrategias para ofertar créditos,
es decir, las Instituciones prestatarias aplican herramientas analiticas que permiten otorgar
créditos mitigando el riesgo. Ademas, realizan monitoreos para revisar que el desempefio de
éstas sea correcto 0 en su caso reemplazar las herramientas. Para el caso de las estrategias de
cobranza, este proceso no es aplicado, siendo que el éxito de las organizaciones depende de la
capacidad que tienen las mismas para la recuperacion de la cartera en un momento dado,
aplicando la estrategia éptima para cada grupo de deudores. Por lo tanto, una labor fundamental
que requieren realizar las Instituciones de crédito después del otorgamiento de créditos (lineas de
crédito), es el seguimiento de las cuentas para su recuperacion, con el fin de minimizar riesgos de
posibles pérdidas. Esto acompafiado de una politica de crédito y cobranza, con la cual se
pretende hacer consciente a los clientes de las fechas en que debe realizar el pago
correspondiente a su saldo pendiente, cudndo se considera un saldo vencido y por lo tanto
cuando un crédito se considera vencido.
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Una problematica que algunas Instituciones de crédito tienen de forma recurrente es la
falta de seguimiento de las cuentas, es decir, contactar de forma oportuna a los clientes que
incurren en falta de pago hasta que se ponga al corriente. Sin embargo, es importante identificar
a que clientes se debe de contactar y en qué momento, con el fin de que se pongan al corriente.
Para llevar a cabo esta tarea el primer paso es contar con bases de datos actualizadas que
incluyan datos demograficos, comportamiento interno y externos de referencias crediticias, ésto
con el fin de tener los datos correctos que permitan el envio de correspondencia oportuna.

El segundo paso, que incluye el seguimiento de las cuentas para su recuperacion y que
posiblemente llega ser de gran impacto sobre costos y beneficios en el proceso de cobranza, y
que resulta ser una problematica dentro de las Instituciones de crédito ya que en su mayoria no
cuentan con ello, es una definiciébn de estrategias de cobranza a partir de una adecuada
segmentacion de la cartera, es decir, clasificacion de las cuentas por pago vencidos, tales como 0,
1, 2, 3 0 4 6 mas pagos vencidos; posteriormente determinar el perfil de cuentas haciendo uso de
variables internas y externas de comportamiento crediticio, que permitan clasificar dentro de
cada grupo de pago vencido por nivel de riesgo y con ésto se pueda realizar el direccionamiento
preciso de las acciones de cobranza con cada cliente o deudor, que permita fortalecer el proceso
de atencidn al cliente, porque entre mas claros sean los argumentos y exista un buen trato con el
cliente, se va a lograr una cobranza de mayor calidad, favoreciendo al mismo tiempo la lealtad
del cliente. Dentro de este paso es posible considerar una reduccién en los costos, ya que no sera
necesario realizar estrategias de cobro sobre el total de la poblacion.

El segmentar la cartera asignada a la cobranza, permite agrupar de acuerdo a las
caracteristicas comunes de los clientes y/o las cuentas. Por ejemplo: puntajes obtenidos de
modelos de comportamiento, que incluyen porcentaje de utilizacion de las tarjetas de crédito
(saldo pendiente entre el limite de crédito), porcentaje de pago respecto al total de la deuda, pago
vencido al momento de la deuda, nimero de veces que ha caido en mora y como parte sustancial
e importante de mencionar, ya que esta forma parte de los modelos de segmentacion aqui
desarrollados, es el comportamiento crediticio con el resto de la banca, el cual proviene de
fuentes externas como Buré de Crédito. Esta tarea puede ser llevada acabo identificando
estrategias 6ptimas de cobranza a traves del uso de herramientas analiticas.

Para el caso particular que se desarrollara a continuacion, se definen perfiles de riesgo de
cuentas de Tarjeta de Crédito, que permitan establecer tratamientos diferenciados en la cobranza
de una Institucion bancaria, utilizando arboles de decision y probabilidades de incumplimiento
(donde probabilidad de incumplimiento baja se denominara cuenta buena y caso contrario cuenta
mala) con el fin de optimizar la toma de decisiones en el saneamiento del portafolio de Tarjeta de
crédito, enfocandose en grupos de clientes con mayor probabilidad de incumplimiento.
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1.1 Analisis de factibilidad

Previo al desarrollo del modelo de segmentacion, se realizé un analisis para evaluar la
factibilidad de desarrollar un modelo de segmentacion para las estrategias de cobranza
para el portafolio de Tarjeta de Crédito en 0, 1, 2, 3 y 4 0 més pagos vencidos.

Por otro lado, se pueden observar cambios en el perfil de riesgo del producto de
Tarjeta de Crédito, principalmente originados por el entorno econémico. Asi como,
importantes cambios en politicas de crédito, subproductos y canales de originacion. Esta
es una practica, comunmente realizada por las Instituciones de crédito, como se menciono
anteriormente, con el fin de mantener el nivel competitivo y niveles de pérdida esperados.
Dentro de estas practicas también se encuentran: cierre y apertura de productos, politicas
de ofertas de créditos, productos de recuperacion, entre otros. Estas acciones se llevan a
cabo como medida de remediacion en caso de crisis econdmicas, para reducir cambios
negativos en los portafolios o0 que se incrementen los niveles de cartera vencida y por
ende las pérdidas de las organizaciones.

Con el fin de ilustrar el entorno bancario de las Tarjetas de Crédito en paises
como México y su relevancia para la recuperacion debido a las lineas de crédito
otorgadas (exposicién al riesgo), a continuacién se anexa un cuadro, con el nimero de
Tarjetas de Crédito por entidad financiera y tipo de pago, es decir, totalero o no totalero,
donde totalero son aquellos clientes que realizan el pago total de su deuda, es decir, no
pagan intereses, y no totalero son aquellos clientes que realizan el pago parcial 0 minimo
del saldo deudor, es decir, pagan intereses, estas cifras fueron obtenidas del Banco de

México a abril de 20123,
Cuadro 1.1. Informacion basica para clientes totaleros

Saldo de crédito
Namero de Tarjetas = otorgado (millones de
pesos)

Tasa efectiva promedio Tasa efectiva mediana
ponderada (%) (%)

abr-11 abr-12 abr-11 abr-12 abr-11 abr-12 abr-11 abr-12

Sistema 13,469,978 14,871,672 172,242 200,740 25.1 24.1 24.6 22.9
BBVA Bancomer 4,760,286 5,041,750 54,713 63,919 244 238 21.3 20.3
Banamex 3,434,301 3,960,626 53,077 62,639 24.9 238 30.2 25.8
Santander 1,690,470 1,956,974 25,416 31,893 23 22 236 229
Banorte-Ixe Tarjetas na. 876,869 na. 12,039 n.a. 243 na. 235
BanCoppel 688,611 823,141 2,116 3,012 52.5 52.8 65 65
HSBC 798,286 805,920 13,136 13,141 273 245 313 25.8
American Express 362,721 342,229 6,250 6,458 249 23.1 26.1 249
Scotiabank 288,097 311,317 3,284 3,290 27.6 275 37.1 348
Inbursa 297,001 274,844 1,762 1,654 25.2 24.1 24 24
Banco Walmart 110,081 271,116 266 1,184 18.2 18.8 0 0

SF Soriana 32,198 44,676 289 459 28.3 253 394 30
Banco Invex 41,443 37,308 324 315 45.8 48.8 59.5 61.9
CrediScotia 38,627 35,596 219 187 48.1 47.7 44.7 49.8
BNP Paribas 54,095 34,869 204 131 38.7 543 51.6 62.8
Banregio 15,895 19,082 170 195 258 244 24 24
Banco Facil 25,866 16,527 64 37 55.4 54 58 58
Banco del Bajio 9,092 10,648 87 101 17.2 17.6 325 329
Banco Afirme 7,101 8,180 74 83 318 35.1 39.6 42.3
Banorte 689,833 na. 8,739 na. 25.7 na. 28.7 na.
Ixe tarjetas 125,974 n.a. 2,050 n.a. 20.5 n.a. 17.4 n.a.

® Fuentes: Banxico, elaborado con datos proporcionados por las instituciones de crédito, cifras sujetas a revision
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Cuadro 1.2. Informacion basica para clientes no totaleros

Saldo de crédito
Namero de Tarjetas = otorgado (millones de
pesos)

Tasa efectiva promedio Tasa efectiva mediana
ponderada (%) (%)

abr-11 abr-12 abr-11 abr-12 abr-11 abr-12 abr-11 abr-12

Sistema 8,148,057 8,687,363 142,477 162,422 304 29.8 30.3 28.3
BBVA Bancomer 3,156,712 3,307,896 51,350 59,881 26 25.4 224 21.6
Banamex 1,841,890 2,041,307 38,783 44,538 34.1 33.4 39.5 39.6
Santander 980,433 1,056,502 21,271 25,754 275 27.2 28 26.3
Banorte-Ixe Tarjetas n.a. 505,364 na. 9,311 n.a. 315 na. 345
BanCoppel 470,868 560,845 1,710 2,446 65 65 65 65

HSBC 467,679 452,465 10,853 10,307 33 31.2 35.8 325
American Express 215,313 192,012 4,712 4,620 33 323 35.8 35.8
Scotiabank 143,182 143,272 2,389 2,390 379 379 378 39.8
Inbursa 199,299 170,343 1,555 1,410 28.6 28.3 24 24

Banco Walmart 41,949 127,794 121 570 40 39 38.7 38.7
SF Soriana 17,291 23,839 194 290 423 40 48.9 47

Banco Invex 30,037 23,935 306 287 485 53.7 60.7 65.4
CrediScotia 26,931 23,940 218 179 48.4 50 44.7 49.8
BNP Paribas 39,093 29,555 160 124 49.3 57.2 62.4 62.8
Banregio 7,784 8,820 133 148 32.9 32.1 37 24

Banco Fécil 18,713 9,830 64 37 55.4 54 58 58

Banco del Bajio 4,299 4,993 46 55 325 327 329 329
Banco Afirme 3,477 4,651 70 75 33.4 38.4 39.6 42.3
Banorte 404,115 na. 6,858 n.a. 32.8 n.a. 36.6 n.a.
Ixe tarjetas 78,992 n.a. 1,683 n.a. 25 n.a. 20 n.a.

De acuerdo con las cifras de Banco de México, se observa que el nimero de tarjetas de
crédito en abril de 2012, otorgadas en México por el sistema bancario es de 23 millones,
donde 37% paga de forma parcial su deuda y 63% paga su deuda total. Por lo tanto es
importante que las estrategias de cobranza deban dirigirse a este 37% de la poblacion y
de forma preventiva a un porcentaje menor de los totaleros. Cabe sefialar que el saldo
promedio de un cliente totalero es 74 mil pesos, mientras que para los no totaleros son 53
mil pesos. Estos Gltimos podrian presentar una mayor exposicion al incumplimiento de
pago, ya que al no pagar el total de su deuda, se realiza un cargo de intereses cuyo
incremento es sustancial en su deuda, por la tasa de interés que hoy en dia determinan los
bancos (29.8% promedio).

1.1.1 Descripcion del producto bancario

Una tarjeta de crédito es una tarjeta de plastico numerada, que presenta una banda
magnética o microchip, y que permite realizar compras que se pagan a futuro. Las tarjetas
de crédito, también conocidas como “dinero plastico”, reciben este nombre ya que,
cuando la persona realiza una compra, la entidad que administra las tarjetas le esta
concediendo un crédito al usuario, el cual estd asociado a una linea de crédito revolvente,
otorgado a personas fisicas y personas fisicas con actividad empresarial. Revolvente
indica que el cliente puede no pagar el total de su deuda, si no un pago minimo segun lo
determine la entidad financiera, y al saldo restante se le calcula un interés de acuerdo a la
tasa de interés acordada. Este tipo de credito no tiene un destino en especifico, y se
subdivide en diferentes segmentos dependiendo de las caracteristicas de lo solicitado por
el cliente, es decir, “Visa”, “Oro”, “Platimun”, “VIP”, etc. Este tipo de tarjetas son
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otorgadas con base en los ingresos o inversiones del cliente y por lo tanto podran ser un
factor a considerar para determinar una estrategia de cobranza.

1.1.2 Razones para desarrollar un Modelo de segmentacion

Este tipo de modelos de segmentacion se desarrollan esencialmente por las siguientes
causas:

1.1.3

Para mejorar la estrategias de cobranza, situando los recursos de manera adecuada
al perfil de riesgo de cada segmento del portafolio y adecuarlos a los sistemas que
manejan las Instituciones de crédito.

Mejorar la recuperacion con relacion a los costos de cada tipo de tratamiento.

Otorgar un mejor servicio a los clientes de Tarjetas de Crédito, contactandolos en
el momento correcto de acuerdo a su morosidad y probabilidad de incumplimiento.
En particular, una de las estrategias a desarrollar esta enfocada a clientes en cero
pagos vencidos con el fin de evitar que migren a los siguientes niveles de
morosidad, sus caracteristicas principales es ser clientes, cuya fecha de
exigibilidad de pago ha sido rebasada y no han realizado su pago minimo y su
perfil es mas riesgoso.

Justificacion

La justificacion para desarrollar un modelo de segmentacién se basa en lo siguiente:

Diversos cambios en las politicas de ofertas de créditos que define una Institucion
de crédito, lo que implica un portafolio vigente con distinto perfil de riesgo, por lo
que es necesario utilizar informacion mas reciente y actualizar la clasificacion del
riesgo y por lo tanto las acciones de cobro. Para medir estos cambios en el perfil de
los clientes, y justificar una actualizacion de la informacion y por lo tanto en la
segmentacion y estrategias, debe calcularse el indice de estabilidad de la poblacion
e indicadores que midan la eficiencia del modelo de segmentacion actual. Estas
métricas seran definidas en el capitulo 2.

El entorno macroecondémico, por ejemplo, crisis econdémicas, asociado a mayores
niveles de desempleo y baja de liquidez en el mercado, afectando de manera
importante el comportamiento de pagos de los clientes. A continuacion, se
presentan unas graficas del panorama general de la Cartera de Tarjeta de Crédito
que sirven para ejemplificar eventos macroeconémicos como la crisis del 2008 y
su impacto en las Instituciones de crédito. Las graficas se presentan por entidad
financiera y probabilidad de incumplimiento, su definicién es que el cliente
alcance 3 0 méas pagos vencidos, por numero de tarjetas y por saldo deudor. Esta
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informacion es publicada por la Comision Nacional Bancaria y de Valores
(CNBV) a abril de 2012*.

Gréfica 1.1. NUimero de Tarjetas de Crédito vs. Probabilidad de Incumplimiento
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Gréfica 1.2. Saldo deudor vs. Probabilidad de Incumplimiento
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* CNBV, abril 2012, http://www.cnbv.gob.mx/Bancos/Paginas/Informacion-Estad%C3%ADstica.aspx.
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Como se puede observar en la gréfica 1.1, el porcentaje de incumplimiento por
nivel de entidad financiera, que presenta mayor volumen en nimero de tarjetas y
saldo deudor, oscila entre 5 y 9 por ciento y de acuerdo a la gréfica 1.2, ésto
equivale a una deuda que oscila entre 1,000 y 3,000 mil millones de pesos.

1.1.4 Mejoras al modelo de segmentacion y su aplicacién
El nuevo modelo de segmentacion incluira las siguientes mejoras:

= Para el caso de cartera en 0 pagos vencidos se utilizara informacion de diciembre
de 2009 y enero 2010, mientras que para cartera vencida se utilizard poblacion en
la ventana de observacion que corresponde a mayo 2010 y junio 2010. La ventana
de desempefio utilizada es de 6 meses y se describe en los siguientes apartados.

= Los modelos de segmentacion se utilizaran como una herramienta para la toma de
decisiones sobre las estrategias de cobranza, asi como para el soporte en la
definicion de politicas de productos de recuperacion, tales como reestructuras de
crédito, descuentos para poner al corriente o descuentos (quitas) para liquidar el
total de la deuda.

1.2 Proposito del desarrollo

Cabe sefialar que hoy en dia existen tratamientos de cobranza, tales como llamadas
telefonicas, mensajes o vistas fisicas. Sin embargo, el proposito es clasificar por riesgo, de
acuerdo a su probabilidad de incumplimiento, cuentas de Tarjeta de Crédito, que permitan
disefiar estrategias para aplicar estos tratamientos ya existentes, es decir, de acuerdo a su
nivel de morosidad y segmento de riesgo, priorizar la toma de decisiones en el
saneamiento del portafolio, por ejemplo, aplicar solo Ilamadas, mensajes 0 ninguna accion
de cobro, a ciertos segmentos de riesgo, ya que si estos clientes no presentan un perfil de
riesgo alto, es posible solo llamarles, enviarles un mensaje o dejarles de llamar y enfocarse
en aquellos que si lo requieran.

El propdsito de disefiar estrategias en la cobranza, nos permite determinar si las acciones
de cobro son las adecuadas, es decir, si llamarle a todos los clientes es lo mejor para
mantener un nivel de morosidad y una recuperacion monetaria adecuada o llamarle a los
clientes con perfil mas riesgoso, nos ayuda a mantener el mismo nivel de morosidad y
misma recuperacién, pero una reduccién en costos en la operacion.
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1.4

Portafolios impactados

Este caso practico se desarrolld para una estrategia de cobranza que aplica para productos
de crédito, tales como lineas revolventes como Tarjetas de Crédito, cuyos pagos
vencidos son 1, 2, 3y 4 0 més, o cobranza preventiva.

Metodologia para el desarrollo

Se utilizara informacién historica del comportamiento de créditos, para determinar el
comportamiento de clientes actuales, es decir, utilizando el pasado se hara un prondstico
del futuro comportamiento de tarjetahabientes, es decir, se clasificaran las cuentas por
nivel de riesgo y posteriormente se determinardn estrategias de cobro, cuya intensidad
dependera de la clasificacion de riesgo.

La informacion histdrica, contiene variables como utilizacion de las tarjetas internas y
con otras Instituciones de crédito, morosidad (cuantas veces ha dejado de realizar pagos)
en diferentes ventanas de tiempo, por ejemplo, en los ultimos 6 6 12 meses. Por otro lado,
se determinard la probabilidad de incumpliendo, la cual considera los ultimos 6 o 12
meses de los pagos vencidos que ha presentado el cliente, por ejemplo, un cliente que ha
alcanzado 3 o mas pagos vencidos en los Ultimos 6 meses, se establecera como clientes
“malo”, de lo contrario un cliente “bueno”. La probabilidad de incumplimiento o
variables dependiente, se definira como el total de malos entre el total de la poblacién
(cuentas buenas mas cuentas malas).

Para segmentar la poblacion, se utilizaran arboles de decision, se obtendrd un arbol de
decision por pago vencido, que a través de las variables que anteriormente se
mencionaron (variables independientes), permiten explicar las caracteristicas de los
clientes con diferentes probabilidades de incumplimiento (variable dependiente).

Una vez segmentada la poblacién por el arbol de decision, los nodos finales de arbol se
agruparan por su probabilidad de incumplimiento y se clasificaran por nivel de riesgo,
donde riesgo critico estara definido por la mayor probabilidad de incumplimiento y asi de
forma descendiente hasta riesgo bajo, cuya probabilidad es menor.

La clasificacion de las cuentas sera utilizada para asignar las acciones de cobro, es decir,
se determinaran estrategias para cada pago vencido (0, 1, 2, 3 y 4 0 mas pagos vencidos),
Ilamadas campeonas y retadoras, donde la estrategia campeona pudiera asignar un
tratamiento a cada grupo de riesgo, que pudiera ser llamada, mensajes, visita fisica o
ninguna accion y la retadora lo opuesto, por ejemplo, si al segmento de riesgo bajo se
determina realizar una accion de llamada como estrategia campeona y como estrategia
retadora no llamarle.
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Con base a las estrategias disefiadas, se propondra una distribucion de cuentas por horario
laboral del centro de telefénico de cobranza, en donde se considerara el costo unitario
asociado a cada cuenta por su clasificacion de riesgo y el total de cuentas que deben de
gestionarse al mes, con el fin de reducir el costo total que se deriva de esta operacion.

La modelacion con datos historicos reales para determinar comportamientos actuales, es
metodologia utilizada en varios campos y particularmente la industria financiera y sus
fundamentos son estadisticos.
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Il. Instrumentos de analisis

Una de las principales causas de los problemas que enfrentan las Instituciones de crédito esta
directamente relacionada con los estandares que determinan el otorgamiento de créditos, es decir,
las politicas de crédito que incluyen los requisitos minimos (edad de cliente, ingresos, bur6 de
crédito, etc.) para ser acreedor de una Tarjeta de Crédito, entre otros productos bancarios. Estas
pueden ser laxas y tienen como consecuencia una probabilidad baja de recuperacion. Por otro
lado, la falta de atencion a los cambios econdémicos puede conducir a un deterioro de la situacion
del crédito, por ejemplo, pérdida del empleo del acreditado debido al cierre de empresas, entre
otros. Este entorno esta determinado por el riesgo del crédito y se define como la probabilidad
que un acreditado no pueda cumplir sus obligaciones de acuerdo con los términos acordados.

El objetivo de la gestion del riesgo, es maximizar las tasa de rendimiento que pudiera
tener un banco sujeto a mantener su exposicion al riesgo de crédito dentro de los pardmetros
aceptables, es decir, toda Institucién de crédito esta expuesta a una determinada pérdida, sin
embargo ésta debe de fijar parametros de riesgo que hagan posible hacer frente a esta pérdida
crediticia. Como parte de la gestion, esta determinar estrategias de Cobranza que permitan
mantener una cartera con baja morosidad considerando los niveles de riesgo crediticio.

2.1 Andlisis de Riesgo

El anélisis de riesgo permite definir los niveles de riesgo asociados, éste analisis es una
técnica que se basa en la probabilidad de incumplimiento, la cual tiene relacionada una
serie de eventos secuenciales que podrian dar como resultado un riesgo potencial, que se
traduce en una pérdida monetaria. Con esta tecnica es posible identificar los eventos
indeseables y analizarlos de forma individual, como es en el caso de las estrategias de
cobranza, cuyo fin es determinar estos eventos indeseables en el comportamiento de los
clientes y aplicar un tratamiento de cobranza con mayor efectividad.
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En términos generales, el andlisis de riesgo proporciona una base para determinar los
grupos de riesgo que deben de tener un seguimiento exhaustivo y revisar si los
tratamientos son adecuados. Dentro de éste andlisis se incluye el uso de una serie de
herramientas estadisticas cuyo nivel de complejidad varia de acuerdo a las necesidades de
cada entidad financiera y recursos disponibles. Estas herramientas estan disponibles en
“softwares” especializados, cuyo costo es alto, cuya inversion puede ser recuperada a
largo plazo, ya que permite disefiar estrategias para mitigar el riesgo y evitar una
inversion mayor para enfrentar las pérdidas monetarias. Un ejemplo de estas
herramientas, son programas de mineria de datos, que proporcionan moédulos para
explotacion de datos, desarrollo de “Scorecards”, arboles de decision, anélisis
multivariados, entre otros; los cuales son utilizados en la industria para la gestion del
riesgo de crédito. Como anteriormente se mencion0 para este problema practico, se hizo
uso de arboles de decision, cuya técnica se describira en el siguiente apartado.

2.1.1 Arboles de decision

De acuerdo a la literatura la construccion de arboles de decision forma parte de una serie
de métodos de aprendizaje inductivo (Michalski, Car-Carbonell y Mitchell, 1983, 1986;
Bratko y Lavrac, 1987). Este método fue desarrollado inicialmente por Hunt, Marin y
Stone (1966) y modificado posteriormente por Quinlan (1979, 1983). Sus aplicaciones
abarcan un gran un nimero de industrias, entre ellas la industria crediticia, para la cual se
aplicé.

El anélisis de decisiones con cierto nivel de complejidad que con lleva incertidumbre,
tiene como consecuencia que el resultado de la seleccion de cualquier decision no puede
predecirse con certeza. Mas aun, si no considerados una serie de factores que pueden
apoyar en reducir la incertidumbre en la decisién, por ejemplo, el determinar acciones
diferenciadas en cobranza con base Unicamente a la probabilidad de tener pago o no pago
de un grupo de clientes, tiene como implicacion el no poder determinar el perfil de cliente
(cuantas veces ha incumplido en los Gltimos 3, 6, 12 meses etc.) y predecir con mayor
certeza el futuro comportamiento del cliente, es decir, la decision de cobrar o no cobrar
un crédito deberia estar determinado por una combinacion de caracteristicas de
comportamiento crediticio historico, y no solamente su probabilidad de pago o no pago,
todo lo anterior con el fin de poder tomar una decisién con mayor certeza.

Para llevar acabo este tipo de decisiones con mayor certidumbre, son utilizados los
arboles de decision, los cuales son diagramas de decision, que dependiendo de la
orientacion se leen de izquierda a derecha (figura 1) o de arriba hacia abajo (figura 2),
como se ilustra a continuacion:
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Figura 2.1. Arbol horizontal Figura 2.2. Arbol vertical

Cada uno de los rectangulos determina un nodo, en caso de la Figura 2.1.1.1. Arbol
horizontal, el nodo mas a la izquierda se determina como nodo raiz, y para el caso de la
Figura 2.1.1.2. Arbol vertical, el primer nodo es el nodo raiz. Estos a su vez derivan
ramas, las cuales determinan un conjunto de alternativas de decision posibles, estos nodos
son llamados nodos ‘“chance”. Cada uno de estos nodos tiene una probabilidad de
ocurrencia, que para el caso de estudio, se les asigna la probabilidad de pago o no pago
(cuenta buena o mala, cuya definicién se detalla en las siguientes secciones). Los
rectangulos finales, son Ilamados nodos finales y representa el resultado final de seguir
un camino desde el nodo raiz del arbol de decision hasta ese punto final.

Posterior a la modelacion del arbol, es necesario determinar un criterio para seleccionar
una alternativa de decision, es decir, definir una regla para determinar una decision. Esta
regla serd determinada por el problema que se busca resolver. Por ejemplo, un criterio
puede ser el valor esperado, el cual es usado para tomar una decisién que toma en cuenta
tanto los posibles resultados para cada alternativa de decision y la probabilidad de que
cada resultado se producira. El valor esperado se calcula multiplicando cada resultado
posible de la alternativa por su probabilidad, y sumando los resultados. El valor esperado
permite seleccionar la alternativa, de acuerdo al problema que se espera resolver. Por
ejemplo, en situaciones de participacion de las ganancias se elige que a "mayor valor
esperado es mejor"”, y en situaciones que afectan a los costos, en la que "menor valor
esperado es mejor”. Para ilustrar lo anterior se presenta el siguiente ejemplo:
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Figura 2.3. Ejemplo
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De acuerdo al ejemplo mostrado en la figura 2.1.1.3, el problema consiste en decidir que
segmentacion por monto de la deuda nos lleva a una mayor recuperacion de acuerdo a la
probabilidad que pago o no pago. El valor esperado se calcula para cada decision a
continuacion:

1) EV =(200000*0.9) -+ (—100000)*0.1) = $170,000

2) EV =(300000*0.65) + (—~200000) * 0.35) = $125,000

De acuerdo a los resultado del valor esperado para cada decision del arbol, la mejor
opcién en términos de mayor recuperacion lo tiene la opcion uno, ya que se obtendria
mayor recuperacion sobre aquellos clientes cuyo monto de deuda es $1,000.00.

Los arboles de decision permiten tomar decisiones mas complejas que el ejemplo
anterior, puesto que pueden intervenir mas variables de incertidumbre y factores que
determinan acciones diferenciadas y que llevan a disefiar estrategias de decision como es
el caso de este trabajo.
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2.1.2 Clasificacion de las cuentas

Como se menciond en la seccion anterior, los arboles de decision que se desarrollaran en
este trabajo de tesis, parten de una poblacion en donde cada registro tiene asociada una
bandera (variable dependiente) que determina el pago o no pago de esa cuenta, es decir,
permite clasificar cuentas entre buenas o malas, a las que en lo sucesivo nos referiremos
con ese nombre.

A continuacion se presenta la clasificacion de las cuentas que se proponen para este
trabajo:

Se determina un punto de observacidbn o mes de observacion, para éste caso se
seleccionaron los meses de diciembre 2009 y enero de 2010 en caso de las cuentas en 0
pagos vencidos, y para el caso de cuentas en mora (1 0 mas pagos vencidos) se toman
mayo Y junio de 2010.

Se determina un periodo de desempefio, el cual llamaremos ventana de desempefio
(siguientes 6 0 12 meses posteriores al mes de observacion), es decir, se observa el
comportamiento de pagos de las cuentas contenidas en el mes de observacion durante los
siguientes meses. Para este trabajo se considera una ventana de 6 meses.

Realizar un andlisis de migracion de las cuentas y determinar cuédndo se trata de una
cuenta buena o mala. Por ejemplo, cuando la cuenta se mantiene al corriente (O pagos
vencidos) o el maximo pago vencido fue 2 en la ventana de desempefio, podria
considerarse como una cuenta buena, de lo contrario una cuenta mala.

La siguiente figura ilustra los pasos anteriores:

Figura 2.4. Definicién de cuentas

Mes de observacion

Diciembre 2009  [Pago_ven_enel0 |Pago_ven feb10 |Pago_ven_marl0 |Pago_ven_abrl0 |Pago_ven_mayl0 |Pago_ven junl0 |Bandera
Tarjeta 1 0 0 0 0 0 0 Bueno
Tarjeta 2 0 1 1 0 0 Bueno
Tarjeta 3 0 1 2 3 2 1 Malo
Tarjeta 4 1 2 3 2 1 0 Malo
Tarjeta 5 1 1 1 1 1 1 Bueno
Tarjeta 6 1 1 1 2 1 1 Bueno
Tarjetan 1 2 3 4 5 4 Malo

Donde el mes de observacion es diciembre 2009, es decir, se tomaran todas las tarjetas de
este mes (Tarjeta_1, Tarjeta 2,..., Tarjeta n) y se observo el pago vencido de los
siguientes 6 meses, los cuales estan determinados por la variable Pago_ven_enelO,
Pago_ven_feb10, etc., los cuales son los meses de la ventana de desemperfio. Al final del
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periodo de desempefio, se determina si la cuenta es buena o mala y esta definido en el
campo de Bandera.

2.1.3 Indicadores estadisticos para medir la eficiencia del modelo

La eficiencia de los modelos de segmentacion (arboles de decisién), se mide a través del
calculo de indicadores estadisticos, los cuales determinan qué tan robusto es el arbol en
términos de separar cuentas buenas de las cuentas malas, a traves de las variables
independientes o cambios en el comportamiento de la poblacion, es decir, si el arbol se
aplica a una poblacién mas reciente, esta se distribuya a los largo de los nodos, igual o
similar que la poblacidn con la que se desarrolld. Los indices para medir todas estas
caracteristicas de eficiencia de los arboles son:

a) Kolmogorov-Smirnov (K-S)

b) Coeficiente “Gini”

c) Valor de la informacion (V1)

d) Indice de estabilidad de la poblacion (IEP).

2.1.3.1 Prueba Kolmogorov —-Smirnov (K-S)

La estadistica K-S consiste en calcular la separacion maxima entre las distribuciones
acumuladas de dos grupos diferentes de poblaciones, cuya clasificacion puede ser pago y
no pago (cuenta buena o mala), es decir, es una medida porcentual en valor absoluto. Esto
implica que esta medida puede tomar valores entre 0 y 100 %. Generalmente valores
grandes de K-S indican una buena separacion. Sin embargo, dado que la K-S es una
medida puntual, considera sélo un punto de la distribucion, es necesario que esta
estadistica sea complementada con otras. El calculo es de la siguiente forma, mas
adelante se muestra un cuadro y grafica para ilustrar con mayor detalle (cuadro 2.1.3.1y
grafica 2.1.3.1):

K-S =max|X;-Y,,i=1..,n

Donde Xi es la distribucién acumulada sobre el renglén i de las cuentas buenas y Yi es la
distribucion acumulada sobre el renglon i de las cuentas malas.

Procedimiento para la prueba K-S.

Como primer paso es necesario ordenar los nodos finales del arbol de decision de acuerdo
a la probabilidad de incumplimiento de mayor a menor o lo que también se llama clientes
con pago o no pago o clientes buenos o malos. Dentro del siguiente cuadro 2.1.3.2 se
define como “Prob Malos”.
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Posteriormente es necesario calcular el porcentaje acumulado del grupo de cuentas Malos
y Buenas, por altimo se calcula la diferencia en valor absoluto de Xi e Yi y se obtiene la
méaxima diferencia. Este calculo se ilustra con la siguiente grafica 2.1, en donde se gréfica
la distribucion acumulada de cuentas buenas y malas:

Gréfica 2.1. Distribucién acumulada de cuentas (K-S)

e N
% ————— — -
90% -
80% A
70% 1 KS= 31.7%
60% A
50% A
40% -
30% A
20% A
10%
0% 4= ; ; ; ; ; ; ; ; ;
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Total Porcentaje Acumulado
L l Porcentaje Acum Buenos ------- Porcentaje Acum Malos ‘

El valor maximo entre los dos puntos se alcanza en 31.7%, es decir KS=31.7%.

2.1.3.2 Coeficiente “Gini”

El coeficiente de “Gini” es una media de inequidad de una distribucién, y se define como
el porcentaje de area que existe entre la curva de una distribucién acumulada y la curva
de la distribucion uniforme. El coeficiente de “Gini” es un nimero entre 0 y 1, donde 0
significa que existe una perfecta equidad, es decir, el modelo no diferencia entre clientes
que pagan y no pagan, Y 1 significa que hay una perfecta separacion de entre clientes que
pagan y no pagan.
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Gréfica 2.2. Distribucién acumulada de cuentas (K-S)
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Donde

i = Renglén del nodo ordenado de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento

(mayor a menor)

B

M

100%

4

El coeficiente de Gini se
calcula de la siguiente
manera:

IG = &rea ALB / 4rea AMB
Donde AMB= %2

Entonces

IG =2 area ALB

IG = 2 [1/2 — area ALBM]
IG = 1- 2 area ALBM

Pmi = Porcentaje de cuentas malas acumuladas en el renglon del nodo
Pbi = Porcentaje de cuentas buenas acumuladas en el renglon del nodo

Finalmente el indice de “Gini” se calcula como:

IG =1- ZJ:(Pmi P )*(Py+Py) i, 2)

i+1
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2.1.3.3 Valor de la informacién (VI)

El valor de la informacion se define como la suma de las diferencias entre las
distribuciones buenas y malas, multiplicadas por el logaritmo natural del cociente entre
cuentas buenas y malas. Entre mayor sea el VI, es mas eficiente el modelo de
segmentacion, de acuerdo con las mejores practicas en la industria, valores mayores a 1
indican que el modelo es robusto en términos de diferenciar clientes con pago y no pago
0 buenos y malos.

VI=>" (R, —Py)* In{ i ] .............. (3)

mi

Donde

i = Rengldn del nodo ordenado de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento
Pmi = Porcentaje de cuentas malas en el renglén del nodo
Pbi = Porcentaje de cuentas buenas en el renglon del nodo

2.1.3.4 indice de estabilidad de la poblacion (IE)

El indice de estabilidad de poblacion es utilizado para medir los cambios en las
condiciones normales de operacién del mercado y de la Institucion de crédito. El
propdsito de este indice es detectar cualquier cambio significativo entre la distribucion de
la poblacién por cada nodo y la distribucién de poblacion estimada en cada nodo, que se
utilizé en la construccion del modelo. Al igual que en los indices anteriores, los nodos
deberan ordenarse de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento de mayor a menor.
Este indice se calcula de la siguiente manera:

IE:Zn:(PMi _PAi)*In[EMiJ .............. 4)

Ai

Pmi = porcentaje de cuentas en el rengldén Mi de la poblacion del modelo
= porcentaje de cuentas en el rengldn Ai de la poblacién actual

©
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2.2

Ya que se obtiene el indice de estabilidad, se dara la interpretacion del valor de acuerdo a
la siguiente tabla:

Cuadro 2.1. Interpretacidn del indice de estabilidad

1.SIIE=0 entonces las distribuciones son iguales

2.Si0<IE<=0.10 entonces son similares o la diferencia es muy pequefia

entonces existen algunos pequefios cambios entre dichas

8'285' 0.10 <k <= distribuciones por lo tanto es necesario realizar un analisis de
' caracteristicas
4,SilE>0.25 entonces existe un cambio significativo entre las distribuciones

De acuerdo al cuadro anterior, si el valor del IE, se encuentra en el punto 3, es necesario
realizar un analisis de caracteristicas, que consiste en analizar las variables que tiene el
arbol y verificar si ha cambiado su composicion en términos del cantidad de cuentas que
contiene.

En caso de que el valor de IE, se encuentre en el punto 4, es necesario revisar las
estadisticas anteriores, ya que si estas también presentan un deterioro, se debera
determinar si se debe de hacer un nuevo desarrollo con una muestra diferente a la
seleccionada.

Descripcion de las fuentes de informacion

La informacion utilizada usualmente proviene de sistemas internos de las Instituciones de
crédito, que tienen como funcién la administracibn de cuentas revolventes,
particularmente de tarjetas de crédito. Dentro de estos sistemas, normalmente se
encuentran diferentes modulos que permiten implementar estrategias para aumentar y
disminuir lineas de crédito o estrategias de cobranza, objetivo de este trabajo.

Parte de la informacion que puede ser extraida de estos modulos, contiene las
transacciones de las tarjetas de crédito, tales como saldos, fechas de corte, fecha de
exigibilidad de pago, limite de crédito, pago vencido, puntaje proveniente de los modelos
de comportamiento, por mencionar algunas. Por otro lado, también contiene una serie de
campos con informacion de bur6 de crédito.
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La poblacién para el desarrollo del modelo de segmentacion de este trabajo, incluye
datos relacionados con el desempefio del producto de Tarjeta de Crédito para0,1,2,3y4
0 MA&s pagos vencidos.

Las fuentes de informacion para la construccion de los modelos de segmentacion se
describen a continuacion:

= Para 0 pagos vencidos, la base de datos historica contiene diciembre 2009 y enero
2010;

= Para 1 0 més pagos vencidos, la base de datos histérica contiene mayo y junio de
2010;

Como anteriormente se menciond, los modelos de segmentacion deben ser validados
con una muestra de poblacion, cuyas caracteristicas provengan de una fecha posterior a
las fechas en que se toman los datos para el desarrollo, a esta etapa se le llama
“Validacion fuera de la muestra”. Para el caso de la poblacion de clientes en 0 pagos
vencidos, se tomd mayo de 2011 y para cuentas en mora, 1, 2 y 3 0 mas pagos vencidos,
agosto y noviembre de 2011, ambas con 6 meses de desempefio.

2.2.1 Bases de datos

Una parte fundamental para el desarrollo de modelos es la construccion de las bases de
datos, ya que éstas forman parte del insumo principal de los arboles de decision.

Para estos modelos de segmentacion, la informacion proviene de sistemas internos de
alguna Institucion de crédito, la cual fue relacionada con informacion anterior (ventana
de observacidn) y posterior a los meses de observacion (ventana de desempefio).

La informacién interna contiene registros relacionados con el comportamiento
crediticio de las tarjetas de crédito, estas bases deberan tener asociado un identificador
unico, el cual debe ser generado o en caso de existir dentro de las bases, debera ser
considerado. Con esta llave se relaciond la informacion historica interna y externa, asi
como el comportamiento de pagos de las tarjetas de créedito.

La relacion de las bases comienza tomando como pivote los meses de observacion, es
decir, se toman todas aquellas cuentas que en estos meses de observaciéon (diciembre
2009 y enero 2010) estan en cero pagos vencidos, pero pagaron unos dias después de su
fecha de exigibilidad de pago.

Lo mismo se realiza con la poblacién de créditos en 1, 2 y 3 0 mas pagos vencidos, se
seleccionan todas las cuentas que al momento del mes de observacién (mayo y junio
2010) estan en 1, 2 y 3 0 méas pagos vencidos. Estas bases se relacionan de forma
horizontal y se eliminan registros repetidos considerando el identificador Unico.
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Seguido de esto, se relaciona informacion histérica de meses anteriores, para este caso se
tomaron 12 meses de historia hacia atras, esto se denomina “Ventana de observacion”.
Finalmente se relaciona la informacion del comportamiento, la cual estd determinada por
los meses posteriores a los meses de observacion, para este caso se relacionaron 6 meses
(ventana de desempefio).

A continuacion se muestra un diagrama que ilustra como se relaciono la informacion:

Figura 2.5. Relacién de bases

i Mes de observacion

3 - Base de datos que corresponden a Dic09
| - Contiene un identificador dnico

0
0

Enero09(2)

e
S
=
£=)
=
S|
=)

Diciembre08(1)
Noviembre09
Diciembre09

Enero10 (1)
Febrero10 (2)

H .z H ~

i Ventana de Observacion i Ventana de desempefio

i t

i - 12 bases de datos, que corresponden a historia anterior a Dic09 3 - 6 bases de datos, que corresponden al comportamiento posterior a Dic09
| - Cada base contiene un identificador nico con los que se relacionan | - Cada base contiene un identificador nico con los que se relacionan

| - Cada base contiene variables historicas de comportamientos crediticio | - Cada base contiene una variable que corresponde al pago vencido
| utlizacidn, morosidad, etc - e | S S

Como se ilustra en la figura 2.4, la ventana de observacién contiene 12 meses anteriores a
diciembre 2009, es decir, diciembre 2008, enero 2009, febrero 2009, etc., hasta noviembre
2009, y se relacionan a través de un identificador Unico asociado a la tarjeta de crédito. Ya
relacionada esta informacion, se toma el mes de observacion, el cual fue sombreado en la
figura, y se pega con estos 12 meses anteriores, con el fin de tener la informacién historica.

Finalmente se relaciona la informacidn de desempefio, que contiene el pago vencido de
cada mes de la ventana de desempefio, tal como se ilustré en la figura 2.5. EI mismo
proceso se repite el mes de observacion de enero 2009.
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2.3

2.2.2 Descripcion de la poblacion

A partir de la informacion descrita en el apartado anterior, se seleccionan y calculan
variables, que de acuerdo con la experiencia del desarrollador y de las &reas de negocio
involucradas indirectamente o directamente en el desarrollo, pudieran tener alguna
correlacion con el perfil de riesgo de una cuenta y burd de crédito, incluyendo aquellas
que resultaron estadisticamente significativas en desarrollos previos.

Las bases de datos contienen indicadores para relacionar las bases, variables crudas
provenientes del sistema, variables construidas a partir de las crudas, variables de
comportamiento histérico e informacion de burd de crédito. Las cuales se describe de
manera general a continuacion:

a) Informacion de la ventana de observacion, creados a partir de la informacion
cruda

. Maéaximo pago vencido en los Gltimos 6 y 12 meses;
. Numero de veces en 1, 2 0 3 pagos vencidos en los ultimos 6 y 12 meses.

b) La informacion de burd de crédito se obtiene de las consultas mensuales y
disponibles en el médulo de cobranza:

e Edad de la cuenta mas antigua de todas las referencias crediticias;

e Meses desde la mora de 30 o mas dias;

e NuUmero de cuentas revolventes utilizadas al 100% o mas de su linea de
crédito autorizada;

e Peor MOP® reportado en los 6 meses en otras Instituciones de crédito.

Exclusiones

Posterior a la construccion de las bases de datos es necesario seleccionar aquellos
registros de tarjetas de crédito que son cobrables, es decir, que se les pueda asignar
alguna accion de cobranza.

Como parte de las exclusiones, deberan ser aquellas cuentas cuyas lineas de crédito estén
bloqueadas, canceladas o determinadas como una pérdida (también denominadas créditos
castigados) al momento de la observacion, es decir, todo aquello que no tenga un saldo
pendiente y no sea una cuenta activa al momento de la observacion. Por otro lado, es

® La definicién de MOP es manner of payment o forma de pago, donde MOP=1 es al corriente, 2 un pago vencido,

etc.
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importante mencionar que todas aquellas tarjetas de crédito que hayan sido
reestructuradas® seran clasificadas como de alto riesgo.

Existen exclusiones relacionadas a las politicas de crédito, por lo que, cualquier valor
fuera de los parametros establecidos sera una exclusion por politica. Por ejemplo, los
clientes clasificados como VIP.

2.3.1 Exclusiones para el desarrollo de los modelos

Las exclusiones para el desarrollo de los modelos de segmentacion son definidas de
acuerdo al pago vencido como se muestra en el ejemplo siguiente:

Para el caso de cuentas en 0 pagos vencidos:

e Cuentas con saldo pendiente menor al monto definido por la Institucién de
crédito, debido a que el costo asociado es mayor a la recuperacion esperada;

e Cuentas cuyo saldo pendiente pudiera ser bajo y ser operado por agencias
externas a la Institucion financiera;

e Cuentas relacionadas con empleados de la Institucion de crédito;

e Cuentas clasificadas como VIP (very important people).

Para el caso de cuentas en 1 0 mas pagos vencidos:

e Cuentas con dos meses de apertura y que han alcanzado 1 pago vencido (FPD,
first payment default);

e Cuentas con saldo pendiente bajo (BB, balance bajo);

e Cuentas con saldo pendiente alto (BA, balance alto) ;

e Cuentas clasificadas como VIP.

En el cuadro 2.2 se ilustra como puede ser clasificada la poblacién, de acuerdo a lo
mencionado en parrafos anteriores, este proceso es recomendado con el fin de poder
clasificar la poblacién e identificar aquella que usaremos para el desarrollo de modelos de
segmentacion:

® Cuenta reestructurada es aquella cuyas condiciones iniciales han sido modificadas, tales como la tasa y plazo.
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2.4

Cuadro 2.2. Clasificacion de la poblacién

Poblacion

Poblacién Total

Poblacién para desarrollar el modelo de
segmentacion

Poblacién Excluida

. Cuentas no activas al
momento de la observacion
. Exclusiones del Score

Segmentos Especiales

Definicion de la probabilidad de incumplimiento

Posterior a la creacion del campo relacionado con el desempefio de las cuentas, es
necesario definir a partir de este histdrico, cuando una cuenta serd mala o buena, tal como
se menciond en la seccion 2.1.2. Para realizar esta definicion se analizan movimientos de
morosidad para cada poblacion, es decir, 0, 1, 2, 3 y 4 0 mas pagos vencidos.

Este andlisis consiste en obtener el maximo pago vencido en la ventana de desempefio, es
decir, durante los siguientes 6 meses y observar el porcentaje de migracion en los 3y 6
meses posteriores.

Cabe mencionar que en la industria de crédito, la cartera vencida se considera cuando la
cuenta alcanza 90 o més dias de vencida (3 0 méas pagos vencidos).

Para ilustrar el analisis de migracion por pago vencido se muestra el cuadro 2.3, en donde
es necesario considerar la muestra aleatoria definida como “Poblacion para desarrollar el
modelo de segmentacion” en la seccion 2.3.

Cuadro 2.3. Porcentajes de migracion para 0 pago vencido

Portfolio ' 3+ pv en 9 meses Castigo

Maximo pv en 6 meses . . Porcentaje
Porcentaje Porcentaje sobre 12
meses
3+ pv 6.2% 100.0% 34.5%
2 pv 4.5% 50.6% 0.5%
1pv 11.9% 16.9% 0.1%
0 pv 77.4% 1.2% 0.0%
Total 100% 11.4% 2.2%
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Como se puede observar en el cuadro anterior, se distribuye la poblacion por pago
méaximo vencido en 6 meses, es decir, 77.4% tuvo cero pagos vencidos como maximo en
los siguientes 6 meses, asi sucesivamente, hasta que 6.2% obtuvo 3 0 mas pagos vencidos
como maximo en una ventana de 6 meses.

Si observamos esta ultima poblacion en los siguientes tres meses contindia en mora 100%
de la poblacion, y 34.5% se determinan como pérdidas tres meses despues.

Es posible concluir que una definicion consistente y preventiva para este portafolio, es
que las cuentas al momento que alcancen 3 0 méas pagos vencidos se definan como
cuentas malas, dado que en un periodo de 6 meses se deterioraron y tres meses después
continuaron en el mismo pago vencido y posteriormente 34.5% fueron una pérdida para
la institucion financiera.

Este analisis debe de realizarse para las poblaciones de 1, 2 y 3 pagos vencidos, con el fin
de terminar cual es la mejor definiciébn de malo, de acuerdo a estos porcentajes de
migracion.

Para el caso de la poblacion de 4 o0 mas pagos vencidos, se determind usar una definicion
en la cual nos permita observar el porcentaje de pago, es decir, la definicion de una
cuenta buena sera aquella cuyo pago sea al menos el minimo’, sobre el total de su deuda
y de lo contrario serda una cuenta mala. Esto debido a que en alta mora tiene como
principal misién recuperar y no poner al corriente estas cuentas, ya que en su mayoria el
saldo deudor podria ser mayor a los ingresos mensuales de los clientes.

Con base a los anteriores analisis de migracion fue determinada la definicion de
desempefio, sin embargo se recomienda explorar mas definiciones mas por pago vencido
con el fin de obtener la mas adecuada por nivel de migracion. En Apéndice A, se presenta
un ejemplo de este analisis.

2.4.1 Factores que afectan las definiciones de desempefio

Las cuentas identificadas como castigadas y reestructuradas en la ventana de desempefio
se consideran como malas, debido a que las primeras generaron una pérdida monetaria y
las segundas estan relacionadas con programas cuyo fin es reducir tasa de interés y fijar
plazos, debido a la disminucién en la capacidad de pago que manifiestan tener los
clientes.

" Pago minimo: es el importe que se solicita al titular de la tarjeta de crédito, de acuerdo a lo estipulado por Banco
de México, circular 13/ 2011, ver referencias.
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Por otro lado, debido al deterioro en las cuentas con 1, 2, 3 y 4 0 mas pagos vencidos, se
decidio considerar una ventana de desempefio de 6 meses, con el fin de actuar de manera
inmediata y no esperar a que éstas cuentas lleguen a pérdidas. En la industria crediticia,
normalmente se asume la pérdida de un crédito si alcanza 8 0 mas pagos vencidos.

2.4.2 Definiciones de desempefio y volumenes

La definicion de desempefio de una cuenta buena o una cuenta mala, para el desarrollo
del modelo es la siguiente:

Para 0, 1y 2 pagos vencidos:

Mala: cuando el crédito al momento de la observacion esté en 0, 1 6 2
pagos vencidos, y la cuenta alcanza 3 o méas pagos vencidos
(incluyendo castigadas o reestructuras) en la ventana de desempefio, es
decir, en los siguientes 6 meses.

Buena: la cuenta que presenta cualquier otra situacion.

Para 3 pagos vencidos:

Mala: cuando el crédito al momento de la observacion esté en 3 pagos
vencidos, y la cuenta que alcanza 4 o mas pagos vencidos (incluyendo
castigadas o reestructuras) en la ventana de desempefio, es decir, en los
siguientes 6 meses.

Buena: la cuenta que presenta cualquier otra situacion

Para 4+ pagos vencidos:

Mala: cuando el crédito al momento de la observacion esté en 4 6 mas
pagos vencidos , la cuenta haya sido reestructurada, castigada o el %
de pago respecto al total adeudo sea menor al pago minimo en la
ventana de desempefio, es decir, en los siguientes 6 meses

Buena: la cuenta que presenta cualquier otra situacion

Ademas de considerar el comportamiento del portafolio que se estudia, es importante
considerar la operacion de cobranza para baja mora, ya que ésta tiene como principal
mision mantener una cuenta vigente, o sea en un nivel maximo de 2 pagos vencidos,
mientras que para alta mora tiene como principal mision detener el deterioro, por lo que
es necesario incluir estrategias que prevengan estas migraciones.

De acuerdo con la clasificacion de las cuentas en buenas y malas, se muestra la
distribucion por pago vencido del caso de estudio, en el siguiente cuadro:
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Cuadro 2.4. Distribucion de la poblacién por clasificacién de cuentas®

Model Buenos Malos Total
ocelo (%) (%) (%)
Modelo de_segmentacmn de TDC 92.47% 753% 100%

baja mora (0 PV)
Modelo de.segmentamon de TDC 56.84% 43.16% 100%

baja mora (1 PV)
Modelo de.segmentamon de TDC 15.94% 84.06% 100%

baja mora (2 PV)
Modelo de segmentacion de TDC 13.31% 86.69% 100%

alta mora (3 PV)
Modelo de segmentacion de TDC 9.88% 90.12% 100%

alta mora (4+PV)

2.5 Analisis exploratorio de los datos

Ya que se cuenta con la base de datos integrada con las variables dependientes
(informacidn historica de 12 meses) y la bandera de cuenta buena o mala (considerando 6
meses posteriores al mes de observacion), tal como se describi6 en la seccion 2.2.1., es
necesario realizar un analisis exploratorio de todas las variables (independientes), el cual
consiste en el calculo de algunas de las medidas descriptivas de posicion y variabilidad, el
cual no es mas que el andlisis univariado, que contiene minimo, maximo, media,
cuantiles, etc., reflejando la distribucién de la poblacion. A continuacion se presenta un
extracto de algunos descriptivos que se obtuvieron de la base de datos que se utilizara
para el desarrollo de los modelos de segmentacion.

Cuadro 2.5. Resultados del analisis descriptivo

Field Name Data Type|Cardinality |# of Missing Values [Minimum Maximum Mean Standard Deviation|Unique Count
Var 1 Number 500 0 1 11,753.00 95.76 103.82 46
Var_2 Number 72 0 -2 103 2.69 6.84 1
Var 3 Number 15 0 -1 13 0.69 1.07 2
Var_4 Number 12 0 -1 99 9.71 27.76 0

Este andlisis descriptivo se puede obtener a través del programa estadistico disponible o
en Excel, si la base de datos es pequefia, donde considera las variables dependientes (en
el ejemplo nombrada como var_1, var_2, etc.), las cuales pueden ser, porcentaje de
utilizacion promedio, cuantas veces ha estado en 1 pago vencido, etc. EI numero de

8 Fuente: Informacion de la Institucion financiera, la cual es una muestra aleatoria, no contiene informacion
relacionada al cliente
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variables, depende de la informacion disponible que tiene cada Institucion y de las que
pueda crear el desarrollador.

La finalidad de este analisis es detectar aquellas variables que pudieran presentar un
numero significativo (90% o mas) de valores “missings”, o valores fuera de catalogos, es
decir no existentes. Por ejemplo, en caso de antigiiedad de la cuenta en la Institucion
crediticia, sea un nimero negativo o exceda el maximo o errores de formato en las
variables. Ademas, de asegurarse que en caso de una revision externa (por ejemplo,
auditoria por parte de la CNBV?), los datos no sean una causa de no factibilidad del
modelo. De acuerdo a las mejores practicas normalmente se recomienda revisar los
siguientes aspectos:

i.  Logica entre los registros que pudieron ser relacionados entre las bases histdricas.
Ejemplo, duplicidad de cuentas.

ii.  Nombre de las variables, formatos o posible sobre escrituras.

iili.  Para el caso de tener variables nuevas generadas, revisar si no existe un error de
sintaxis en los codigos.

iv.  De acuerdo con las exclusiones, revisar que las variables tengan la etiqueta
correspondiente, Bueno, Malo, VIP, Balance bajo, etc., asi como que el volumen
sea el correcto.

V.  Valores “Missing” o vacios.

vi.  Valores de acuerdo con los catalogos.

vii.  Valores especiales, por ejemplo, existen valores predeterminados, como -1, -99,
etc., que sean los correctos.
viii.  Revisar todos los campos de acuerdo al diccionario de datos.

Una vez que son detectadas las variables con las caracteristicas antes mencionadas,
deberan ser excluidas del desarrollo del modelo, sin que sean borradas de la base de
datos, ésto con el fin de poder llevar un seguimiento adecuado de la informacion.

Por otro lado, es necesario excluir del desarrollo, aquellas variables de control, tales
como numero de identificador o cualquier otro campo que no determine alguna
caracteristica de comportamiento crediticio.

Cabe mencionar que este no sera el inico método para la seleccién de variables, ya que
es necesario analizar el nivel de significancia estadistica y la correlacion que existiera
entre ellas, esto se explicara en el siguiente capitulo.

° CNBV: Comisién Nacional Bancario y de Valores
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Desarrollo de la segmentacion

Como se menciond en el capitulo anterior, para el desarrollo del modelo de segmentacién se
utilizé un programa para construccion de arboles, que permite utilizar diferentes métodos, tales
como “Clusters o Entropy Ratio”. Este ultimo fue el que se seleccion6 como método, el cual
permite agrupar poblaciones de acuerdo con el nivel de significancia por cada variable (Valor de
la informacion). Es importante mencionar, que es posible realizar segmentaciones con
“Clusters”, sin embargo, las conocidas como mejores practicas en la industria financiera,
recomiendan la aplicacion del método de Entropia.

3.1

Desarrollo

Posterior al andlisis exploratorio, que se realiz6 con las variables independientes,
disponibles e identificadas las variables que quedaran fuera del desarrollo del modelo de
segmentacion, fue necesario dividir la poblacion en partes, las cual llamaremos “Poblacion
para el Desarrollo” y “Poblacion para la Validacion™.

Para realizar este ultimo paso, es necesario utilizar un proceso aleatorio. De acuerdo a las
mejores practicas en los modelos de cobranza o de portafolio, no es necesario ponderar
las bases para obtener muestras balanceadas 50% buenos y 50% malos. Tal como realiza
en los modelos de originacion de créditos, ya que con este esquema de pesos, se permite
gue el modelo final sea igualmente sensible a las poblaciones de buenos y malos, lo que
permite recabar caracteristicas de ambas.

Para el caso de modelos de segmentacion, se requiere observar la poblacion con su
distribucion natural en el portafolio, ya que permite definir un perfilamiento con base en
su comportamiento actual.
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3.2

3.3

De acuerdo al tamafio de la poblacidn, esta se puede dividir en 70% para desarrollar y
30% para validar u 80% y 20% respectivamente. Este proceso se realiza con el objetivo
de validar que los resultados que se obtienen con la poblacién de desarrollo, sean
similares a los de validacidn, es decir, se desarrolla el modelo con 70% de la poblacion, el
modelo resultante se aplica a la poblacion de validacion (30% del total).

Este tipo de pruebas se realiza con el fin de evitar un sobre ajuste del modelo, es decir,
que las variables que se incluyeron en el modelo, tengan un nivel de predictividad alto
debido a las peculiaridades de la base que se construyo, y al ser aplicadas a una muestra
diferente (30%) no se comporten de la misma forma.

Los indicadores de la eficiencia del modelo de segmentacion (KS, “Gini” y V1), deben
ser comparados como parte de la prueba de validacion. Se recomienda que la diferencia
en puntos porcentuales sea +3%, entre los resultados de desarrollo y validacion. En la
siguiente seccidn se describe a detalle el proceso de construccion de estas bases.

Tamano de la muestra

Hay ocasiones en las que se cuenta con muestras muy grandes, por ejemplo, méas de 600
mil registros, por lo que es recomendable obtener una muestra aleatoria representativa, y
posteriormente dividir la poblacion en desarrollo y validacion.

Es posible desarrollar con muestras muy grandes, sin embargo, algunos programas
pierden eficiencia cuando el volumen de registros es grande y regularmente los resultados
no presentan diferencias significativas, para éste trabajo no fue necesario realizar este
proceso de muestreo ya que el volumen era suficiente para el desarrollo (tamafio y
representatividad).

En caso de disponer de bases pequefias en términos de registros, se recomienda tomar
bases completas.

Diseno de las muestras

Como se menciond anteriormente en el proceso de segmentar las poblaciones, se debe
asegurar que sea de forma aleatoria, ya sea asignando un numero aleatorio a cada registro
0 usando comandos ya incluidos en la mayoria de los programas, para este caso de
estudio se utilizo la siguiente funcion de SAS, “RANUNI” (ver Apéndice C para mayor
detalle), la cual crea nimeros entre 0 y 1, a través de una distribucion uniforme sobre un
intervalo (0,1). Esto se codifico de la siguiente manera:

Data DEV VAL;
set basedatos;
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3.4

if ranuni (8) <= 0.7 then split="DEV”;
else split= “VAL”;

run;

El resultado de ejecutar esta funcion son dos bases de datos, “DEV” y contiene 70% de
la poblacién y “VAL” 30% de la poblacion. Este proceso se realizé para cada poblacion,
es decir, para las bases de 0, 1, 2, 3 y 4 0 mas pagos vencidos.

Metodologia de la seleccion de variables independientes

La seleccion de variables independientes puede ser un proceso dificil, si se cuenta con un
namero considerable de variables, cientos o miles, incluso después de la primera etapa
de depuracion que se describio en el capitulo dos. Para este caso de estudio, se
consideraron los siguientes pasos, como segunda etapa del proceso de seleccion:

Seleccion de variables bajo un criterio definido por el desarrollador, por ejemplo:

La calidad de cada variable: se sugiere revisar que las variables
seleccionadas provengan de datos que fueron validados con
documentacion proveniente de los clientes, por ejemplo, edad, ingresos,
etc.

Variables robustas con respecto a cambios econémicos: por ejemplo, no
considerar variables como ingresos extras, bonos, gratificaciones, etc.
Valor predictivo de las variables: después de obtener el Valor de la
informacidn, considerar aquellas variables con mayor valor.

De fécil interpretacion: evitar usar variables contraidas cuya interpretacion
no es inmediata, por ejemplo, desviacion estandar de los ingresos, etc.
Facil captura e implementacion: por ejemplo evitar construir variables
combinadas con otras.

Analisis de correlacion entre las variables independientes:

De acuerdo con la préactica estandar de desarrollo de modelos, el anélisis de correlacion
tiene como fin poder incluir o excluir variables dentro de los modelos, basado en el indice
“Pearson” y/o “Spearman” (ver detalle Apéndice C), se sugiere excluir aquellas variables
cuyo valor de “Pearson” es mayor a £0.60 o valor de la informacion es mayor igual a 4.

Para realizar este andlisis se utilizo la siguiente funcion en “SAS”:
PROC CORR BEST=20 NOPROB DAT A=basedatos;

WHERE split="DEV”’;

VAR %VARLIST,

RUN;
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El resultado de ejecutar esta funcion es un archivo, en donde muestra la matriz de
correlaciones del total de variables independientes seleccionadas y que estan
correlacionadas con las 20 primeras, considerando la base de desarrollo. A continuacion
se muestra un extracto de la matriz de correlaciones con dos variables y las variables con
las que se encuentran correlacionadas.

Cuadro 3.1. Matriz de correlaciones

Var_1 Var_1 Var_2 Var_3 Var_4 Var_5 Var_6 Var_7 Var_8 Var_9 Var_10

Pearson 1 0.99981 0.54879 0.53074  -0.50169  -0.50137 0.49029  -0.38958 0.38502  -0.34347
68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889

Var_2 Var_2 Var_1 Var_3 Var_4 Var_5 Var_6 Var_7 Var_8 Var_9 Var_10

Pearson 1 0.99981 0.54905 0.53089 -0.5009  -0.50065 0.49046  -0.38869 0.38563  -0.34276

68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889 68889

Con esta matriz de correlaciones, se deben de excluir aquellas variables cuyo indice de
Person es mayor a +0.60 , como se ilustra en el cuadro 3.4.1, la variable, Var_1 se
encuentra altamente correlacionada con la variable Var_2, ya que su coeficientes es
0.99981. En este caso se determina excluir la variable Var_2, éste proceso de debe de
continuar con el resto de las variables, por ejemplo, Var_1 con Var_3, Var_4, etc. Como
se observa, el coeficiente esta entre +0.60, lo cual nos indica que estas variables son
independientes, es decir, no son variables cuya definicion describe lo mismo de un
cliente.

Por ejemplo, si la variable Var_1 se refiere a la utilizacion de la linea de crédito cuando
es mas de 70% o mas y la variable Var_2 determina la utilizacion de la linea de crédito de
100% o mas, se concluye que estan correlacionadas, debido a que la segunda variable
esta contenida en la Var_1, puesto que la poblacién de clientes que tengan una utilizacion
de su linea de 100% o maés esta contenida en la poblacion que determina la Var_1.

3.5 Resultados del la segmentacion

Posterior a la construccion y procesamiento de la informacion historica, tal como se
describi6o en los capitulos anteriores, se utilizd el programa especializado en la
construccion de arboles de decision, con el fin de disefiar los modelos de segmentacion.

Esta herramienta permite disefiar arboles de decision, con variables de respuesta continua
o dicotémica'®, para este trabajo la variable de respuesta (probabilidad de incumplimiento

1% variable dicotémica: que s6lo puede tomar dos valores, los valores son complementarios y dichos valores no son
comparables.
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o variable dependiente, como la hemos Ilamado en los capitulos anteriores) es dicotomica
y esta definida como cuenta buena o mala, paga o no paga.

El desarrollo del modelo comienza con la carga de datos al paquete estadistico, el cual
puede leer datos con formatos txt, dbf (FOX pro), sas7bdat (SAS), entre otros. Este
altimo fue utilizado en el procesamiento de la informacion.

El siguiente paso, es hacer la seleccion de variables a utilizar, asi como un analisis
descriptivo, el cual incluye el conteo de valores “missing”, minimos, maximos, media,
desviacion estdndar y conteo de valores unicos por variable, proceso descrito
anteriormente y que forma parte de la etapa de la seleccion de variables.

La siguiente parte es obtener el nivel de significancia de cada una de las variables, es
decir, la razon de entropia, la cual nos permitira escoger las variables que formaran parte
de los modelos de segmentacion, con este valor es posible determinar qué variables
segmentan mejor la poblacion.

Algunos programas, para construir arboles de decision, permiten disefiar arboles de forma
automatica o manual, la primera opcidén permite obtener un arbol de decision con las
variables mas predictivas, sin importar el sentido del negocio o significado de la variable.

Mientras el disefio manual, permite seleccionar las variables que por sentido del negocio
o experiencia del modelador, deberian ser parte del modelo de segmentacion, ademas de
considerar el nivel de significancia de cada una de las variables. Esta ultima opcion fue la
que se considerd para este trabajo, ya que permiti6 incluir variables que ademas de tener
un nivel predictivo estadisticamente significativo, aportaban sentido légico de acuerdo al
objetivo de la segmentacion, tal es el caso de variables de bur6 de crédito.

Consideraciones para el desarrollo del modelo

Las consideraciones dentro del disefio del arbol fueron, incluir variables con sentido
I6gico para la cobranza, es decir, variables que determinen morosidad de forma historica
o relacionada con el historial crediticio fuera de la Institucion de crédito, entre otras
descritas en los resultados finales.

Las variables utilizadas para estos modelos son en su mayoria variables independientes
continuas, por lo que éstas deberan ser definidas como ordinarias dentro del arbol de
segmentacion, ademas de conservar un orden respecto a la tasa de malos. Por ejemplo, si
la variable “namero de veces que ha alcanzado 2 pagos vencidos”, forma parte del arbol,
se espera que entre mayor sea el numero de veces que ha alcanzado 2 pagos vencidos,
esta relacionada con una tasa de malos mayor y viceversa, entre menor sea el nimero de
veces que ha alcanzado, la tasa de malos sera menor.
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Otra de las consideraciones que permite la estabilidad del modelo, es el porcentaje de
poblacion que estard contenida en cada uno de los nodos finales. Como parte de las
mejores practicas en el desarrollo de modelos, se sugiere que éstos contengan al menos
5% de la poblacion total. Cabe mencionar, que este criterio dependera del modelador, ya
que algunas ocasiones es necesario conservar nodos con menos poblacién, debido a las
tasas de malos que éstos presentan.

Lo anterior estd relacionado con el niumero de ramas, y niveles que debera contener el
arbol, ya que en caso de que los nodos finales, contengan menos del 5% del total de la
poblacion, se recomienda no segmentar mas a partir de éstos nodos, con la finalidad de
no perder estabilidad y por lo tanto nivel de prediccion.

Es importante mencionar, que un modelo de segmentacién no resulta robusto por el
namero de variables, es decir, el incluir un nimero grande de variables no siempre da
como resultado un modelo mas robusto y si puede complicar la implementacion.

Finalmente, los arboles son aplicados a las poblaciones de validacion (30% del total),
poblacion total y una poblacion actual fuera de la muestra, con el fin de evitar sobre
ajustes.

Modelo de segmentacion

A continuacion, se muestran uno de los modelos de segmentacion (arboles de decisiéon),
que se obtuvieron para la poblacion de desarrollo (70%) por pago vencido.

La variable dependiente o probabilidad de incumplimiento, estd determinada por la
Var_Dep, donde 0 corresponde a las cuentas malas y 1 a las cuentas buenas.

Posteriormente, cada nivel presenta la variable con la que se segmentd, para este caso
estan nombradas como Var_16, Var_43, Var_40, etc. Es importante considerar, que el
numero de variables y cuales deberan ser parte del modelo, dependera del criterio del
desarrollador y la disponibilidad de datos, que puede variar de una Institucion de crédito
a otra. Por lo que, se consider6 que no es relevante el detalle de cada variables, sin
embargo, se recomienda considerar informacion tal como se describio en la seccion 2.2.2.
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Figura 3.1 Modelo de segmentacion para la poblacién de cero pagos vencidos
Var_Dep
0 13259 7.59%
1 161,367 92.41%
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0 7 6.21% 0 564 7.72% 0 1067 6.56%
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Total 3977 2.3% Total 7303 419% Total 16620  9.31%

Con el fin de obtener los indicadores de eficiencia, es necesario numerar los nodos
finales, con el fin de capturar los datos de cada uno de éstos, dentro de una tabla de
Excel, y calcular las métricas, las cuales se mostraran en las siguientes secciones.

Para este modelo de segmentacion Unicamente se utilizaron 5 variables independientes,
entre ellas, el valor del modelo de comportamiento (Var_16), el resto de las variables
estan relacionadas con utilizacion y morosidad.

El desarrollar un arbol de decision, es relativamente simple, sin embargo se recomienda,
crear diferentes arboles por cada poblacién, con el fin de obtener un arbol robusto y con
el menor numero de variables, y disminuir la complejidad de la implementacion.
Nuevamente este es un criterio que puede ser establecido por el desarrollador.

El arbol anterior fué seleccionado de entre 3 y 4 opciones, debido a que mostraron
mejores resultados en términos de KS.
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Resultados del modelo final

Ya construidos los arboles finales, se obtuvieron los indicadores que miden la eficiencia
de éstos arboles, para la poblacién de desarrollo (70%), validacion (30%) y la poblacion
total (100%).

Como se explicd al inici6 de este capitulo, es importante realizar una validacién
exhaustiva sobre los arboles, con el objetivo de verificar si se obtendra un desempefio
similar sobre poblaciones diferentes a las utilizadas en el desarrollo. Esto ayuda a evitar
resultados no esperados post implementacion.

Debido a lo anterior, se sugiere observar el desempefio sobre las poblaciones antes
descritas y sobre una poblacién actual fuera de la muestra de desarrollo, cuyos resultados
son mostrados en la seccion 4.6 de este capitulo. Es importante sefialar, que cambios en
indicadores que miden la eficiencia de los modelos es inevitable. Sin embargo, un cambio
considerable hacia la baja, indica un sobre ajuste en la poblacion de desarrollo y las
recomendaciones serian desarrollar un nuevo modelo de segmentacion, con menos
variables, y ajustando los parametros estadisticos, es decir, considerar niveles diferentes
en la razén de entropia. Los cambios en los indices estadisticos hacia el alta, pueden ser
considerados como un mejor desempefio del modelo, por lo que es posible conservar
modelos de segmentacion con estas caracteristicas.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos para las diferentes muestras:
i.  Modelo de segmentacion para la poblacion con 0 pagos vencidos

Poblacion Tarjeta de Crédito

0PV GINI K-S v
Desarrollo 43% 31.7% 0.71
Validacion 43% 32.3% 0.71
Desarrollo + Validacion 43% 31.8% 0.71
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ii.  Modelo de segmentacion para la poblacion de 1 pago vencido

Poblacién Tarjeta de Crédito

1PV GINI K-S v
Desarrollo 46% 30.8% 0.46
Validacion 45% 29.5% 0.45
Desarrollo + Validacion 45% 30.4% 0.46

Los resultados en el indice de KS para la poblacion de 0 y 1 pago vencido, muestran que
los arboles son robustos, considerando que son mayores o0 iguales a 30%. En la
actualidad, no existe literatura que marque cuales son los niveles que se debe obtener
para concluir que el arbol es robusto, sin embargo, si se considera que éste es un
indicador que muestra la separacion entre cuentas buenas y malas, se espera que este sea
lo mas grande posible.

iii.  Modelo de segmentacion para la poblacion de 2 pagos vencidos

Poblacién Tarjeta de Crédito

2 PV GINI K-S v
Desarrollo 34% 23.6% 0.23
Validacion 34% 24.1% 0.23
Desarrollo + Validacion 34% 23.8% 0.23

iv.  Modelo de segmentacidn para la poblacion de 3 pagos vencidos

Poblacion Tarjeta de Crédito

3PV GINI K-S v
Desarrollo 39% 27.9% 0.3
Validacion 36% 24.7% 0.23
Desarrollo + Validacion 38% 26.5% 0.27

El indice de KS que se obtuvo para las poblaciones de 2 y 3 pagos vencidos, muestran
que los arboles son medianamente robustos, considerando que son mayores o iguales a
20%. Este resultado se considera aceptable, ya que en cuentas que estan en 2 6 3 pagos
vencidos, la probabilidad de incumplimiento es mayor, y las cuentas buenas son
semejantes a las cuentas malas, es decir, tienen un perfil similar, y por lo tanto la
separacion no es significativa.
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v.  Modelo de segmentacion para la poblacion de 4 o mas pagos vencidos

Poblacion Tarjeta de Crédito

4+PV GINI K-S v
Desarrollo 54% 43.4% 0.79
Validacion 55% 45.2% 0.84
Desarrollo + Validacion 54% 44.0% 0.8

Para el caso de la poblacion con 4 o més pagos vencidos, existe una diferencia,
significativa entre las cuentas buenas y cuentas malas, las cuales estan relacionadas con el
pago que realizan los clientes, es decir, las caracteristicas generales que determinan el
perfil de los clientes que pagan un porcentaje de su deuda, y aquellos que no pagan o
realizan un pago menor a lo que se estimd con esta definicion, son diferentes, y esta
separacion esta dada por el indicador KS.

En términos generales, se observan diferencias en los indicadores estadisticos Gini, KS y
VI, de las muestras de desarrollo (70%), validacion (30%) y total (100%), las cuales no
son representativas y guardan una diferencia razonable en términos de puntos
porcentuales, es decir, los arboles construidos con el 70% de la poblacion, muestran el
mismo desempefio en la muestra de 30 y 100%.

3.8.1 Calculo de indicadores estadisticos

El calculo de los indices estadisticos mostrados en la seccidn anterior fueron formulados y
obtenidos en Excel, nodos finales se ordenaron de acuerdo a las tasas de malos (columna
Malos por interv%), de mayor a menor. Posterior a esto, se determinaron los grupos de
riesgo, cuya definicion se basé en la tasa de malos, es decir, nodos con tasas de malos
similares (diferencial no significativo de acuerdo al criterio del modelador), permaneceran
en el mismo grupo de riesgo. A continuacién, se muestran los resultados por pago vencido
para la muestra de desarrollo, donde la descripcion por columnas es la siguiente:

1) Grupos de Riesgo:

Grupo de Riesgo  Valor Descripcion
1 RC Riesgo Critico
2 RMA Riesgo muy alto
3 RA Riesgo alto
4 RM Riesgo medio
5 RB Riesgo bajo

2) Nodo: Se numero cada nodo final de derecha a izquierda dentro del arbol
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3) Total%: Porcentaje de la poblacién total que contiene cada nodo

4) Malos%: Porcentaje de cuentas malas que contiene el nodo de la poblacion total
de cuentas malas

5) Buenos%: Porcentaje de cuentas buenas que contiene el nodo de la poblacion total
de cuentas buenas

6) Acum%Total, Acum%Malos y Acum%Buenos: son los porcentajes acumulados
de la poblacidn total, malos y buenos.

7) Tasa de Malos por intervalo: Es la tasa de malos por cada nodo, es decir, son las
cuentas malas entre el total de cuentas contenidas en el nodo final

8) Difer%: es la diferencia en valor absoluto, entre el porcentaje Acum%Malos y
Acum%Buenos

Posteriormente se muestra una grafica para ilustrar el indice KS obtenido por cada arbol,
en donde se grafican las frecuencias acumuladas de cuentas malas (Acum%Malos) contra
las frecuencias acumuladas de cuentas buenas (Acum%Buenos).

i.  Poblacion de desarrollo con 0 pagos vencidos

Cuadro 3.2. Distribucidon de la poblacion por grupo de riesgo y nodo

Valor de Informacién: 0.71

K-S: 31.7%

GINI: 0.43

3 7.76% 2.47% 2.87% 7.76% 2.47% 20.51% 5.3%

1 4 14.50% 5.37% 8.93% 22.26% 7.84% 18.16% 14.4%
2 9.47% 4.82% 14.11% 31.73% 12.66% 13.90% 19.1%

16 1.18% 0.60% 14.76% 32.91% 13.26% 13.84% 19.6%

9 1.15% 0.64% 15.43% 34.05% 13.90% 12.90% 20.2%

2 15 1.04% 0.59% 16.05% 35.09% 14.48% 12.75% 20.6%
1 8.58% 4.84% 21.17% 43.68% 19.33% 12.72% 24.4%

8 3.20% 1.84% 23.12% 46.87% 21.16% 12.50% 25.7%

14 2.20% 1.43% 24.61% 49.08% 22.60% 11.21% 26.5%

5 10.10% 6.81% 31.67% 59.17% 29.41% 10.86% 29.8%

3 13 1.13% 0.84% 32.53% 60.31% 30.25% 9.98% 30.1%
7 7.92% 6.45% 39.09% 68.23% 36.69% 9.16% 31.5%

6 4.19% 4.10% 43.19% 72.41% 40.79% 7.74% 31.6%

11 4.25% 4.18% 47.37% 76.66% 44.97% 7.72% 31.7%

20 2.84% 3.18% 50.53% 79.51% 48.15% 6.84% 31.4%

4 12 8.05% 9.42% 59.84% 87.56% 57.57% 6.56% 30.0%
10 1.86% 2.31% 62.12% 89.42% 59.88% 6.21% 29.5%

18 3.55% 6.61% 68.50% 92.97% 66.49% 4.23% 26.5%

19 2.90% 8.49% 76.56% 95.87% 74.98% 2.73% 20.9%

5 17 1.06% 3.36% 79.75% 96.92% 78.34% 2.52% 18.6%
21 3.08% 21.66% 100.00% 100.00%  100.00% 1.15% 0.0%
100.00% 100.00% 31.7%
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Grafica 3.1. Gréfica de KS
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ii.  Poblacion de desarrollo con 1 pago vencido

Cuadro 3.3. Distribucion de la poblacién por grupo de riesgo y nodo

Valor de Informacién: 0.46
K-S: 30.8%
GINI: 0.46
Grgpo de Nodo  Total % Malos%  Buenos % Acum% - Acum % - Acum % Malos POF pifer 96
Riesgo Total Malos Buenos interv %
1 6.43% 14.94% 0.00% 6.43% 14.94% 0.00% 100.00% 14.9%
4 4.20% 6.13% 2.75%  10.63%  21.08% 2.75% 62.78% 18.3%
1 7 2.54% 3.54% 179%  13.17%  24.61% 4.53% 59.87% 20.1%
3 6.02% 8.28% 430%  19.19%  32.89% 8.84% 59.22% 24.1%
8 3.27% 4.23% 255%  22.45%  37.12%  11.38% 55.61% 25.7%
11 0.76% 0.94% 0.62%  2321%  38.06%  12.01% 53.35% 26.1%
6 4.35% 5.24% 3.68%  27.56%  43.31%  15.68% 51.85% 27.6%
2 3.31% 3.89% 2.88%  30.88%  47.20%  18.56% 50.48% 28.6%
17 1.26% 1.44% 1.13%  32.14%  48.63%  19.69% 48.97% 28.9%
2 23 5.38% 5.88% 5.00% 37.52% 54.51% 24.70% 47.00% 29.8%
22 6.16% 6.44% 5.96% 43.69% 60.95% 30.66% 44.92% 30.3%
5 7.14% 7.45% 6.90% 50.82% 68.40% 37.56% 44.91% 30.8%
18 8.07% 7.93% 8.18% 58.90% 76.33% 45.73% 42.27% 30.6%
14 1.13% 1.11% 1.14% 60.02% 77.44% 46.88% 42.16% 30.6%
13 2.38% 2.09% 259%  62.40%  79.53%  49.47% 37.80% 30.1%
3 10 6.83% 5.83% 7.58%  69.23%  85.36%  57.05% 36.76% 28.3%
9 3.12% 2.41% 3.66%  72.35%  87.77%  60.71% 33.19% 27.1%
20 2.93% 1.89% 3.71%  75.28%  89.66%  64.42% 27.75% 25.2%
12 6.71% 3.69% 8.98%  81.98%  93.36%  73.40% 23.70% 20.0%
4 21 6.84% 3.38% 9.44%  88.82%  96.74%  82.84% 21.29% 13.9%
19 0.94% 0.41% 134%  89.76%  97.15%  84.18% 18.83% 13.0%
16 2.91% 1.21% 4.19%  92.67%  98.36%  88.37% 17.90% 10.0%
5 15 1.78% 0.43% 2.80%  94.45%  98.80%  91.17% 10.48% 7.6%
24 5.55% 1.20% 8.83% 100.00% 100.00%  100.00% 9.33% 0.0%
100.00%  100.00% 30.8%
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Grafica 3.2. Gréfica de KS
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Poblacion de desarrollo con 2 pagos vencidos

Cuadro 3.4. Distribucion de la poblacién por grupo de riesgo y nodo

Valor de Informacién: 0.23
K-S: 23.6%
GINI: 0.34
Grgpo de Nodo  Total % Malos%  Buenos % Acum% - Acum % - Acum % Malos POF pifer 96
Riesgo Total Malos Buenos interv %
1 1 8.9% 10.6% 0.0% 8.9% 10.6% 0.0% 100.0% 10.6%
2 2 5.5% 5.9% 3.0% 14.4% 16.6% 3.0% 91.3% 13.6%
1 6 6.3% 6.8% 4.0% 20.7% 23.3% 7.0% 89.8% 16.3%
2 5 12.3% 13.1% 8.1% 33.0% 36.4% 15.1% 89.4% 21.3%
4 24.3% 24.6% 22.6% 57.3% 61.0% 37.7% 85.1% 23.4%
3 3 10.8% 10.9% 10.6% 68.1% 71.9% 48.3% 84.3% 23.6%
8 7.1% 6.9% 8.4% 75.3% 78.8% 56.7% 81.1% 22.1%
7 9.2% 8.2% 14.3% 84.5% 87.0% 71.0% 75.0% 16.0%
4 9 4.7% 4.2% 7.3% 89.1% 91.2% 78.3% 75.0% 12.9%
10 10.9% 8.8% 21.7%  100.0%  100.0%  100.0% 68.0% 0.0%
100.0% 100.0% 23.6%
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Grafica 3.3. Gréfica de KS
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iv.  Poblacién de desarrollo con 3 pagos vencidos

Cuadro 3.5. Distribucién de la poblacién por grupo de riesgo y nodo

Valor de Informacién: 0.30
K-s: 27.9%
GINI: 0.39
Grgpo de Nodo  Total % Malos%  Buenos % Acum% - Acum % - Acum % Malos POF pifer 96
Riesgo Total Malos Buenos interv %
1 14 11.85% 13.34% 0.00%  11.85%  13.34% 0.00% 100.00% 13.3%
4 2.48% 2.73% 0.51%  1433%  16.07% 0.51% 97.69% 15.6%
3 16.09% 17.07% 8.24%  3041%  33.15% 8.75% 94.26% 24.4%
2 1.32% 1.40% 0.74%  31.74%  34.54% 9.50% 93.70% 25.0%
2 9 7.76% 8.01% 5.77% 39.50% 42.55% 15.27% 91.67% 27.3%
7 7.27% 7.34% 6.70% 46.77% 49.90% 21.97% 89.68% 27.9%
8 19.11% 18.97% 20.25% 65.88% 68.87% 42.23% 88.14% 26.6%
1 3.09% 3.04% 3.45%  6897%  71.91%  45.67% 87.50% 26.2%
6 9.10% 8.50% 13.87%  78.07%  80.41%  59.54% 82.93% 20.9%
3 5 5.84% 5.33% 9.87%  8391%  85.74%  69.41% 81.07% 16.3%
1 8.38% 7.59% 14.62%  92.29%  93.33%  84.03% 80.46% 9.3%
1 12 2.53% 2.30% 4.42% 94.82% 95.62% 88.45% 80.45% 7.2%
3 10 3.10% 2.74% 591%  97.92%  98.36%  94.37% 78.62% 4.0%
4 13 2.08% 1.64% 5.63% 100.00% 100.00%  100.00% 69.75% 0.0%
100.00%  100.00% 27.9%
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Grafica 3.4. Gréfica de KS
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v.  Poblacion de desarrollo con 4 pagos vencidos

Cuadro 3.6. Distribucion de la poblacién por grupo de riesgo y nodo

Valor de Informacién: 0.79
K-S: 43.4%
GINI: 0.54

G};L:g;éie Nodo Total % Malos %  Buenos % A?rl:)Ta;Vo A&J;Fo:/o gcsler::f '\i/rlileori/pﬂz)r Difer %
1 1 10.96% 12.16% 0.00%  10.96%  12.16% 0.00% 100.00% 12.2%
2 41.89% 44.89% 14.45%  52.85%  57.05%  14.45% 96.60% 42.6%
2 9 8.74% 8.82% 8.01% 61.58% 65.87% 22.46% 90.95% 43.4%
1 12 2.33% 2.25% 3.13% 6392%  68.11%  25.59% 86.76% 42.5%
8 8.87% 8.50% 12.30% 72.79% 76.61% 37.89% 86.31% 38.7%
2 11 5.47% 5.15% 8.43%  7826%  81.76%  46.31% 84.80% 35.4%
6 1.38% 1.26% 244%  79.64%  83.02%  48.75% 82.51% 34.3%
10 5.08% 4.48% 10.61%  84.72%  87.50%  59.36% 79.40% 28.1%
3 7 5.18% 4.48% 1157%  89.90%  91.97%  70.94% 77.94% 21.0%
4 2.07% 1.76% 4.84%  91.97%  93.74%  75.78% 76.89% 18.0%
5 3.20% 2.71% 7.66%  95.16%  96.45%  83.44% 76.35% 13.0%
4 3 4.84% 3.55% 16.56% 100.00%  100.00%  100.00% 66.21% 0.0%
100.00% 100.00% 43.4%
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Grafica 3.5. Gréfica de KS
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De acuerdo al tamafio de la poblacién se obtuvieron arboles entre 10 y 24 nodos, donde
algunos de ellos, tienen menos de 5% de la poblacion, debido a que su tasa de malos fue
significativamente mayor y representan un riesgo mayor, sin embargo este criterio,
dependeré del desarrollador. El calculo del valor de la informacion, K-S y Gini, fueron de
acuerdo a lo descrito en el capitulo 11.

Segmentos de riesgo

Los niveles de riesgo mencionados, fueron definidos por la agrupacion de nodos finales
de los arboles de decision resultantes del proceso de segmentacion. Los criterios de
agrupacion fueron:

i. Tasas de malos: los nodos finales con tasas de malos similares constituyen un
grupo de riesgo.

ii.  Volumenes: cada grupo de riesgo debe presentar un volumen significativo de tal
manera que se justifique aplicar acciones de cobranza especificas.

Los segmentos utilizados fueron definidos en la seccion anterior, y estan determinados
por un numero al que se le asocid una etiqueta de riesgo, que a continuacion se describen:

1. Riesgo Critico (RO
2. Riesgo Muy Alto (RMA)
3. Riesgo Alto (RA)
4. Riesgo Medio (RM)
5. Riesgo Bajo (RB)
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Por otro lado, se tienen los segmentos especiales asociados a las necesidades del negocio,
para este caso se tomaron el balance bajo (BB) y balance alto (BA).

Con base a la definicion descrita, esta indica que toda aquella cuenta que cumpla con las
caracteristicas de cierto nodo, pertenece a alguna de las agrupaciones antes sefialadas, y
tendrd un tratamiento diferenciado respecto a los otros segmentos. A continuacion se
presentan las agrupaciones por pago vencido, informacion que se extrajo de los cuadros
descritos en la seccion anterior:

Cuadro 3.7. Segmentos de riesgo para 0 pagos vencidos

Segmento de Riesgo ~ Nodo final ~ Tasa de Malos % total Etiqueta

3 7.59%
4 7.21% 7

1 2 6.48% 15.00% RC
16 6.04%
9 5.98%
15 5.92% o

2 1 5.87% 8.00% RMA
8 5.43%
14 5.25%
5 5.13%
i3 4.54% o

3 7 4.47% 24.00% RA
6 3.96%
11 3.69%
20 3.37%
12 3.15% o

4 10 2350 21.00% RM
18 2.12%
19 1.69%

5 17 1.34% 32.00% RB
21 1.15%
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Cuadro 3.8. Segmentos de riesgo para 1 pago vencido

Segmento de Riesgo ~ Nodo final ~ Tasa de Malos % total Etiqueta

1 43.01%
4 39.10%
7 37.98%

1 3 37.34% 23% RC
8 35.72%
1 34.88%
6 34.70%
2 33.66%
17 32.86%
23 32.56%

2 22 31.32% 37% RMA
5 29.83%
18 27.64%
14 24.76%
13 24.27%

3 10 23.42% 12% RA
9 20.46%
20 19.02%
12 17.99%

4 21 15.86% 20% RM
19 12.54%
16 11.96%
15 9.61% 7%

° 24 9.33% RB

Cuadro 3.9. Segmentos de riesgo para 2 pagos vencidos

Segmento de Riesgo  Nodo final  Tasa de Malos % total Etiqueta
1 1 83.95% 15% RC
2 2 82.37% 18% RMA
1 6 81.81% 15% RC
2 5 81.17% 18% RMA
4 79.66%

3 3 76.58% RA
8 73.96% 42%
7 71.90%

4 9 70.07% RM
10 67.98% 25%
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Cuadro 3.10. Segmentos de riesgo para 3 pagos vencidos

Segmento de Riesgo  Nodo final ~ Tasa de Malos % total Etiqueta

14 88.80%

1 . 87.30% 16% RC
3 87.00%
2 85.32%
9 85.16%

2 ; 84.32% 55% RMA
8 83.59%
1 81.04%
6 80.40%

3 5 79.34% 26% RA
1 78.72%

1 12 76.82% 16% RC

3 10 75.05% 26% RA

4 13 69.75% 2% RM

Cuadro 3.11. Segmentos de riesgo para 4 o mas pagos vencidos

Segmento de Riesgo  Nodo final  Tasa de Malos % total Etiqueta

1 90.13% 55%

1 2 88.92% RC

2 9 82.09% 24% RMA

1 12 80.08% 55% RC
8 79.65% 24%

2 11 77.47% RMA
6 75.63%
10 75.16% 16%
7 73.75%

3 4 71.60% RA
5 70.24%

4 3 66.21% 5% RM

Cabe sefialar, que ademas de los segmentos de riesgo descritos anteriormente, cada
modelo de segmentacion debe tener definido un nodo cuyo tratamiento sera “No accion
de cobro”, cuando el saldo pendiente sea menor a cierto monto poco significativo y que el
costo operativo es mucho mayor que lo que se pudiera recuperar. Por otro lado, también
se determind saldo bajo para moras de 0 a 2 pagos vencidos, cuando el saldo pendiente
este entre ciertos montos, que han resultado historicamente mayor eficiencia en la
recuperacion, si son enviadas a una agencia externa de cobranza.

En la siguiente seccidn se describira con mayor detalle las acciones que se pueden seguir.
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3.10 Estrategia de Cobranza

Como se mencion6 en el primer capitulo, derivado de la implementacion de un nuevo
sistema para administrar las cuentas en cobranza, fue necesario desarrollar estrategias que
reten a las actualmente existentes para buscar mejores resultados, sin poner en riesgo al
portafolio.

Las estrategias de cobranza implementadas en sistemas de decision, pueden asignar de
forma aleatoria las cuentas a los ejecutivos en centros de cobro. Estas a su vez, pueden
tener asociado un periodo de tiempo para comenzar el cobro, regularmente dias, para que
un cliente pague después de su fecha de vencimiento. Esto se le conoce como “Holdout”.

Este tipo de estrategias se utilizan para aquellos clientes cuyo riesgo es bajo, pero que
no pagaron en la fecha limite, ya que muchas de las razones pudieran ser, un olvido, y
este pagara en los siguientes dias, para aquellas cuentas que no paguen en este periodo, el
dia siguiente se realiza una accién de cobro.

Dentro de las mejores practicas en la industria, que aplican equipos que se dedican a
disefar estrategias de cobranza en Latinoamérica, recomienda aplicar 7 dias de espera
antes de realizar una accion de cobro, con el fin de reducir costos en la operacion y evitar
Ilamar a clientes que regularmente pagan, ademas no generar un descontento por parte de
los clientes. Regularmente, se aplica para aquellas carteras al corriente, que no pagaron
en su fecha limite de pago (como es el caso del modelo de segmentacion de O pagos
vencidos) o en aquellas cuentas en 1 pago vencido.

Las estrategias campeonas y retadoras son definidas de acuerdo al tamafio de la poblacion
a la que seran asignadas. A continuacion se enlistan una serie de pasos que se sugiere
dentro de éste trabajo, para acciones de cobro:

a) Con base en el modelo de segmentacion, se deberan determinar los
segmentos de riesgo y obtener un estimado de cuentas por segmento y
pago vencido. Este volumen de cuentas puede ser utilizado como una
estimacion para calcular el nimero de ejecutivos, que se requieren para
gestionar las cuentas. Este analisis se le conoce como el “Plan de
capacidad”, el cual incluye la estimacion de cuentas, ejecutivos y costos
asociados.

b) Para determinar si la poblacién puede ser dividida en 50% para aplicar la
estrategia campeona, y 50% para la retadora, se realiza un analisis para
que estas poblaciones sean aleatorias Yy significativas, asi como
homogéneas. En el Apéndice D, se detalla la prueba de homogeneidad.
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Es importante mencionar, que ademé&s de utilizar estas herramientas
estadisticas, la determinacion de estrategias campeonas y retadoras estan
basada en los comportamientos historicos y experiencia en la cobranza,
con base en mediciones mensuales de por lo menos 6 meses. Con estas
mediciones, es posible determinar qué estrategias pueden ser campeonas y
cudles retadoras, asi como el volumen se pudiera incluirse en éstas.

c) Una vez que la poblacion es divida en estrategias campeonas Yy retadoras,
se determina qué segmentos de riesgo seran gestionados y que tipo de
accion se realizara. Comunmente, se realizan gestiones telefonicas para los
clientes en baja mora, es decir, aquellas cuentas cuyo pago vencido es 0, 1
y 2. Gestiones con visitas fisicas a su domicilio, son aplicadas para moras
altas, 3 y 4 o més pagos vencidos. Ya determinados los segmentos que
seran gestionados, se ajustan los costos asociados, los volimenes de
cuentas a gestionar y los ejecutivos requeridos, con el fin de terminar el
costo beneficio por tipo de estrategia. Dentro de este analisis, se vera
reflejado el impacto que tienen los modelos de segmentacion, al clasificar
las cuentas por riesgo, los esfuerzos en la cobranza se vuelven mas
especificos y es posible reducir el costo operacional.

A continuacion, se plantean las estrategias para realizar acciones de cobro con base en
los modelos de segmentacidn que se desarrollaron en este trabajo.

Se propone dividir la poblacién en 50% para la estrategia campeona y 50% para la
estrategia retadora, esto con el fin de determinar que accién de cobro pudiera ser mejor,
estando en condiciones de grupos de riesgo y tamafio de poblacién iguales, debido a que
no se tiene certeza alguna que alguna de las estrategias es mejor.

Cuadro 3.12. Estrategia de cobranza para 0 pagos vencidos

Campeona (50% poblacién) Retadora (50% poblacién)

Ti Ri o . o .
JECDE I SRR Llamada Externo Holdout No Accién Mensajes Llamada Externo Holdout No accién Mensajes

Riesgo Critico v u \/ "
Riesgo Muy Alto v u \ "
Riesgo Riesgo Alto v u \ "
Riesgo Medio v V .
Riesgo Bajo il \ .
\ No Riesgo |Bajo Balance | | | R \ | | | ]
) Empleados N \/
Especial VIP N N
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El cuadro anterior muestra que se determinaron dos estrategias campeona y retadora,
cada una contiene 50% de la poblacion de cero pagos vencidos, cuya caracteristica se
menciond anteriormente. La estrategia retadora sera “no llamar” a clientes de “Riesgo
medio y bajo”, Unicamente se le enviardn mensajes, por otro lado a “Riesgos Critico,
Muy alto y Alto”, se les hard una Ilamada telefonica, ademéas de enviar una carta via
correo convencional.

Cuadro 3.13. Estrategia de cobranza para 1 pago vencido

Campeona
Llamada Externo Holdout Mensajes

Tipo de Segmento Segmento de Riesgo

Riesgo Critico
Riesgo Muy Alto
Riesgo Riesgo Alto
Riesgo Medio
Riesgo Bajo

7 dias
7 dias

2 2 2 2 =2
|

Bajo Balance N 7 dias

No Riesgo FPD J .

Empleados
VIP

< 2]

Especial 7 dias

Para un pago vencido, se determind hacer una solo estrategia campeona, en donde para
los “Riesgos Medio y Bajo” se aplicara un periodo de 7 dias de no accién de cobro, en
caso de no realizarse el pago durante este periodo, se asignara la cuenta a cobranza. Bajo
balance se enviara a agencias externas, pero solo aquellas que no paguen durante el
periodo de 7 dias. Al igual que la estrategia de cero pago vencido, riesgo critico, muy
alto, alto y FPD se les enviara una carta via correo convencional. La estrategia completa
tiene como objetivo asignar todas las cuentas pero en diferentes periodos de tiempo.

Cuadro 3.14. Estrategia de cobranza para 2 pagos vencidos

Campeona

Tipo de Segmento Segmento de Riesgo Llamada Externo Holdout Mensajes

Riesgo Critico N mm
Riesgo Muy Alto \ an
Riesgo Riesgo Alto \ mm
Riesgo Medio \ an
Riesgo Bajo \ am
\ No Riesgo |Bajo Balance \ N | mm |
. Empleados N "
Especial VIP N . m
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Como se puede observar en el cuadro anterior, todas cuentas en cualquier nivel de riesgo
son asignadas y se les realiza una llamada telefénica, ademas de enviar una carta via
correo convencional y un mensaje a celular, en caso de contar con ese dato.

Cuadro 3.15. Estrategia de cobranza para 3 y 4 o mas pagos vencidos

. . Campeona (50% poblacion) Retadora (50% poblacion)

LRC ISRt SLUEIE DI Llamada Fisico Externo Mensajes Llamada Fisico  Externo Mensaje

Riesgo Critico N an N T

Riesgo Muy Alto V Em N an

Riesgo Riesgo Alto \ an ) mm

Riesgo Medio \ Em N an

Riesgo Bajo \ L \ L

\ No Riesgo |Bajo Balance \ \ | v ] ma [N ] | ¥ ][ mnm

Especial Empleados J T \ T

P VIP \/ L v L]

Para el caso de 3 y 4 0 mas pagos vencidos, se aplicara la estrategia anterior con el fin de
incrementar las cuentas asignadas por ejecutivo fisico, ya que éste resulta mucho mas
eficiente que un ejecutivo en un centro telefénico.

La estrategia estd determinada por una campeona con 50% de la poblacion, y retadora
con el resto, los segmentos de riesgo que se pondran a competir seran el “medio” y
“bajo”, y de “no riesgo”, “Empleados” y “VIP. En la estrategia campeona se les realizara
una llamada telefonica y en la retadora se les realizard una visita fisica. Para el caso de
“balance bajo”, en la estrategia campeona se enviard a agencias externas y en la retadora
se realizara una llamada.

3.11 Validacién fuera de la muestra

Como parte del desarrollo del modelo de segmentacion, se lleva a cabo la validacién en
una muestra diferente para observar el desempefio de las segmentaciones mediante el uso
de informacion reciente y posterior a la ventana de desempefio.

Para el caso del modelo de segmentacién de 0 pagos vencidos, se tomé como mayo
2011 con 6 meses de desempefio y para el resto de las cubetas la muestra es agosto y
noviembre del 2011, con 6 meses de desempefio.
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3.11.1 Estabilidad de la poblacion

Parte de esta validacion es verificar si existen cambios en la poblacién de acuerdo con la
segmentacion de los modelos, ésto se realiza verificando cambios nodo a nodo. Los
cambios que pudieran existir en la poblacién se cuantifican con base en lo explicado en el

capitulo II:

Cuadro 3.16 Resultados del indice de estabilidad de la poblacion

1.SilE=0

entonces las distribuciones son iguales

2.Si0<1E<=0.10

entonces son similares o la diferencia es muy pequefia

entonces existen algunos pequefios cambios entre dichas

8'285' 0.10<IE <= distribuciones por lo tanto es necesario realizar un analisis de
' caracteristicas
4.Si1IE>0.25 entonces existe un cambio significativo entre las distribuciones

Cuadro 3.17 Resultados del indice de estabilidad de la poblacion

Poblacion Estabilidad Indice
\O pagos vemcidos \ Si es estable \ 0.03 \
\1 pago vencido \ Si es estable \ 0.01 \
\2 pagos vencidos \ Si es estable \ 0.01 \
\3 pagos vencidos \ Si es estable \ 0.01 \
\4 0 més pagos vencidos \ Si es estable \ 0.01 \

De acuerdo con los resultados observados, la poblacion con la que se desarrollaron los
modelos de segmentacion muestra una distribucion similar a lo largo de todos los nodos.
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3.12 Indicadores de la eficiencia del modelo

La siguiente parte de la validacion, tiene como objetivo comparar los indicadores
estadisticos que miden la eficiencia de los modelos de segmentacion. Estos indicadores
son obtenidos en la muestra total (desarrollo méas validacion), desarrollo y validacion, y
son comparados con los indices obtenidos con las muestras recientes, para cada pago
vencido.

i.  Modelo de segmentacion para la poblacion con cero pagos vencidos

Tipo de muestra Meses de desarrollo NG KS Gini \4
desempeno
\Total \ Diciembre 09- Enero 2010 \ 6 meses \ 32% \ 43% \ 0.71 \
\Desarrollo \ Diciembre 09- Enero 2010 \ 6 meses \ 32% \ 43% \ 0.71 \
[Validacién | Diciembre 09- Enero2010 | 6meses | 32% | 43% | 071 |
[Fuera de la muestra_| Mayo 2011 | 6meses | 37% | 49% | 093 ]
ii.  Modelo de segmentacion para la poblacion con 1 pago vencido
Tipo de muestra Meses de desarrollo Ventana de KS Gini \Y|
desempeno
Total \ Mayo y Junio 2010 | 6meses | 30% | 45% | 046 |
\ Desarrollo \ Mayo y Junio 2010 \ 6 meses \ 31% \ 46% \ 0.46 \
\Validacién \ Mayo y Junio 2010 \ 6 meses \ 30% \ 45% \ 0.45 \
[Fuera de la muestra__ | Agosto y Nov 2011 | 6meses | 29% | 44% | o038 |

iii.  Modelo de segmentacion para la poblacion con 2 pagos vencidos

Tipo de muestra Meses de desarrollo \d!::etr?lr;:s KS Gini \Y|
IFrotal \ Mayo y Junio 2010 | 6meses | 24% | 34% [ 023 |
YDesarroIIo \ Mayo y Junio 2010 \ 6 meses \ 24% \ 34% \ 0.23 \
1
\{\:\'/alidacién \ Mayo y Junio 2010 \ 6 meses \ 24% \ 34% \ 0.23 \
[Fuera de la muestra__ | Agosto y Nov 2011 | 6meses | 23% | 33% | 020 |
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viii.  Modelo de segmentacion para la poblacion con 3 pagos vencidos
Tipo de muestra Meses de desarrollo NG KS Gini \Y|
desempeno
Total \ Mayo y Junio 2010 | 6meses | 27% | 38% | 027 |
[Desarrollo \ Mayo y Junio 2010 | 6meses | 28% | 39% | 030 |
[Validacién \ Mayo y Junio 2010 | 6meses | 25% | 36% | 023 |
[Fuera de la muestra_| Agosto y Nov 2011 | 6meses | 28% | 39% | 030 ]

ix.  Modelo de segmentacion para la poblacién con 4 0 més pagos vencidos

Ventana de

Tipo de muestra Meses de desarrollo S KS Gini VI
\Total \ Mayo y Junio 2010 \ 6 meses \ 44% \ 54% \ 0.80 \
Desarrollo \ Mayo y Junio 2010 | 6meses | 43% | 54% | 079 |
[Validacién \ Mayo y Junio 2010 | 6meses | 45% | 55% | o084 |
[Fuera de la muestra_| Agosto y Nov 2011 | 6meses | 39% | 51% | 064 |

Como se puede observar, los resultados de los indicadores de eficiencia muestran
pequefas diferencias respecto a lo obtenido en el desarrollo, en la practica se considera
que se obtuvieron resultados semejantes en muestras recientes si las diferencias

porcentuales son 6 puntos porcentuales.

Esta validacion, también nos permite concluir, que no existe un sobre ajuste de los
modelos de segmentacidn, sobre la poblacién para la que se desarrollaron los modelos, es
decir, los modelos siguen clasificando las cuentas por riesgo de acuerdo con lo esperado.

3.13 Implementacién

Se sugiere que se realice la implementacion de los modelos de segmentacion, sobre una
herramienta de decision, que permita determinar acciones a traves de estos segmentos.

Por otro lado, las cuentas deberan ser evaluadas por los arboles, cada vez que exista un
movimiento financiero o cada fecha de corte.
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3.14 Monitoreo del modelo de segmentacion

Los modelos de segmentacion deberan ser monitoreados por lo menos una vez al afio,
con el fin observar si el modelo sigue siendo eficiente, esto a través de obtener
nuevamente los indicadores de eficiencia con una muestra mas reciente con la misma
ventana de desempefio.

Por otro lado, las estrategias por segmento de riesgo, deberdn ser monitoreadas de
acuerdo con el pago vencido y el tratamiento definido, de forma mensual, con el fin de
observar la eficiencia en los tratamientos, es decir, observar el porcentaje de cuentas que
se mantienen al corriente, se mantienen en la misma mora o se deterioraron.
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IVV. Optimizacion de Costos

La clasificacion por cuentas y la definicién de tratamientos de cobranza, tiene como objetivo
final minimizar los costos relacionados con la operacion de cobranza.

La estrategia definida anteriormente, nos permite determinar qué cuentas por su nivel de riesgo
de crédito, pueden ser excluidas de cobro, lo cual implica reducir el nimero de cuentas para
hacer llamadas o visitas fisicas, y por lo tanto los gastos asociados, como por ejemplo, el sueldo
del personal que realiza las llamadas, espacios dentro de las oficinas, parte tecnoldgica
(computadores para revisar estados de cuenta) etc. Sin embargo, existe otros factores que
pudieran ayudar a reducir los costos asociados a la operacién en la cobranza, y es la distribucién
de cuentas a lo largo de las “horas trabajo”, es decir, el horario que una Institucion crediticia
determina para realizar llamadas para contactar a los clientes y solicitarles el pago de su deuda.

Como se mencioné en capitulos pasados, hacer llamadas telefonicas a clientes, son acciones
que se utilizan en aquellas cuentas con morosidad baja, es decir, aquellos clientes con 0, 1y 2
pagos vencidos, mientras que en morosidades altas (3 0 mas pagos vencidos), se utilizan
acciones, que requieren visitas al domicilio del cliente. La mayor parte de la poblacion se
concentra es bajas moras, para la mayoria de las Instituciones de crédito, lo que significa, que
cualquier cambio con el fin de reducir costos, pueden ser enfocado en esta poblacion de clientes.
Por lo tanto, esta seccion se enfocara en la poblacion de clientes con cero pagos vencidos, que
requieren un recordatorio para realizar el pago de su deuda, con el fin de proponer una reduccién
de costos en la operacion.

Cabe mencionar, que el objetivo de este capitulo es proponer una alternativa de distribucion
de cuentas de tarjetas de crédito, por horas de trabajo y segmento de riesgo para realizar llamadas
telefénicas y que minimicen el costo asociado a la operacion, utilizando algoritmos disponibles
en lared.
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4.1 Costos asociados a la operacion de cobro

Las Instituciones de crédito requieren de sistemas sofisticados y una logistica adecuada,
para llevar acabo un proceso de cobro. Dentro de los sistemas se encuentran médulos
internos que administran los créditos, los cuales contienen informacion como pagos
vencidos, monto de la deuda, utilizacién entre otros datos. Existen otros modulos que
permiten que la operacién dentro de la cobranza sea efectiva y las llamadas telefonicas a
los clientes sean de forma aleatoria, estos mddulos tienen un costo asociado, ya que
regularmente son adquiridos y requieren actualizaciones de licencias. Este tipo de costos
son dificilmente reducidos, ya que dependen de proveedores externos. Sin embargo,
existen costos asociados a la planeacion de la operacion, por ejemplo, el plan de
capacidad “Capacity Plan”, el cual incluye el personal requerido para hacer llamadas
telefonicas y por otro lado, el horario laboral “working days”.

A continuacion se muestran caracteristicas de la planeacion en la operacion de cobranza:

Cuadro 4.1. Logistica de la operacion de cobranza®

Horas laborales por dia 15 horas
Turnos por dia 3
Horario 1 : 5 hrs. |Mafiana
Horario 2 : 4 hrs. |Tarde
Horario 3 : 6 hrs. |Tarde- Noche
Promedio de dias laborales por mes 22

Regularmente las Instituciones o agencias de cobro tienen en promedio 15 horas al dia,
para realizar llamadas telefonicas. El horario comienza desde las 7 am y termina 10 pm,
dependiendo de la Institucion o agencia, y lo dividen en tres turnos, con el fin de emplear
personal de medio tiempo y la eficiencia sea mayor.

De acuerdo a los datos proporcionados por la Institucion financiera de estudio, la
efectividad en el contacto con los clientes, depende del horario, por lo que se considera lo
siguiente:

a) Horario 1: La efectividad del contacto es medianamente superior al
horario 2, por lo que se contacta al 30% de la poblacién de clientes.

b) Horario 2: La efectividad en el contacto es menor al promedio y se
contacta al 20% de los clientes

1 Fyente: Horas promedio por horario laboral establecidos en Institucién financiera de estudio
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c) Horario 3: La efectividad en el contacto es mayor al promedio y se
contacta al 50% de los clientes.

Estos eventos ocurren debido al perfil de la poblacion que cuenta con tarjeta de crédito,
es decir, son clientes que se encuentran empleados y su horario laboral en promedio es de
9am a 7pm, y no es posible contactarlos en sus domicilios dentro de este horario. Por lo
tanto, se considera que el horario 1 y horario 3 son los més efectivos, y los costos
asociados pueden variar. A continuacion, se muestra una tabla con ejemplos de costos
asociados al cobro de una cuenta (éste incluye personal e instalaciones), dependiendo del
horario en que se realice la llamada, y el segmento de riesgo de crédito en que esta
clasificada la tarjeta de crédito.

Cuadro 4.2 Tablero de costo unitario por segmento y horario*

Costo por cuenta Horario=1 Horario=2 Horari0=3
Riesgo Critico $10.0 $7.0 $15.0
Riesgo Muy Alto $9.0 $6.3 $13.5
Riesgo Alto $8.0 $5.6 $12.0
Riesgo Medio $6.0 $4.2 $9.0
Riesgo Bajo $4.0 $2.8 $6.0

Como se observa en el cuadro 4.2, los costos por cobrar una cuenta, se incrementan si el
segmento es mas riesgoso, asi como el horario en gue se realiza la llamada, considerando
que el mejor horario es el tercer turno.

Estos datos pueden variar y son determinados por cada Institucion y de acuerdo al
mercado, por lo que pueden ser ajustados de acuerdo a las necesidades de cada empresa.

12 Fyente: Costo unitario promedio provenientes de la Institucion financiera de estudio
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Planteamiento del problema a minimizar

El objetivo es minimizar un rubro de los costos que forman parte de la operaciéon de
cobranza, los cuales estan asociados a los sueldos, gastos de instalaciones y tecnologicos,
que se incurren de forma mensual para gestionar tarjetas de clientes en cero pagos
vencidos, pero que requieren un recordatorio de pago (“Early Collection™), de acuerdo
con la estrategia planteada en el capitulo anterior. Lo que se espera obtener es una
distribucion optima de cuentas en los tres horarios, que permitan disminuir los costos, es
decir nuestra variable de decision es ‘“cuentas”. A continuacion se detallan las
condiciones:

a. En promedio las tarjetas de crédito que se deben de gestionar de forma mensual

del segmento de 0 pagos vencidos de la poblacién es 1, 661,250 tarjetas, si no
existiera ninguna clasificacion por riesgo, es decir, si le hablaran a todas las
cuentas.
Aplicando la estrategia propuesta en el capitulo 111, para el tratamiento de tarjetas
de crédito, es sélo llamarle al 50% del segmento Riesgo Medio y %50 del Riesgo
bajo, capitulo 3, seccién 3.5. En el cuadro 4.3 siguiente, se muestra la distribucién
por segmento de riesgo, del total de la poblacién y aplicando la estrategia
propuesta.

Cuadro 4.3. Cuentas 0 pagos vencidos por segmento de riesgo

Segmento de Riesgo % Tarjetas Total de cuentas Total propuesto

Riesgo Critico 15% 249,188 249,188
Riesgo Muy Alto 8% 132,900 132,900
Riesgo Alto 24% 398,700 398,700
Riesgo Medio 21% 348,863 174,431
Riesgo Bajo 32% 531,600 265,800
Total a gestionar 1,661,250 1,221,019

Como se puede observar en el cuadro anterior existe una reduccién de cuentas en
casi un 26%, aplicando el tratamiento propuesto. Esto representa una reduccion de
costos, pero que serd sujeta al desempefio de la estrategia, es decir que la
migracion a 1 pago vencido de esta poblacion se mantenga en los niveles
esperados, de lo contrario se tendran que volver a incluir estas cuentas a la gestion
de cobranza.

Los porcentajes por segmento de riesgo mostrados en el anterior cuadro, se
determinan de acuerdo al modelo de segmentacion, es decir, con base a lo

3 Fuente: Cuentas promedio mensual de tarjetas de crédito que tiene que gestionar de la Institucién financiera
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obtenido en el desarrollo, se espera una distribucion similar en poblaciones
actuales de tarjetas de crédito (porcentajes por segmento de riesgo observados en
la poblacion de desarrollo se aplican en la poblacion actual):

b. Por otro lado, con base en los porcentajes de tarjetas de crédito que se deben de
gestionar por turno, la distribucion queda de la siguiente manera:

Cuadro 4.4. Cuentas 0 pagos vencidos por segmento de riesgo

Turno % Tarjetas Total de cuentas Propuesta
Horario_1 30% 498,375 366,306
Horario_2 20% 332,250 244,204
Horario_3 50% 830,625 610,509

Total a gestionar 1,661,250 1,221,019

c. Deacuerdo a los puntos ay b, el problema a minimizar es el siguiente:

Funcion objetivo:

H R
minimizar_ " cost[i, j]* cuentas]i, j]
T

Donde la variable de decision, es el nimero de cuentas (cuentasli,j]).
Donde i en Hy jen R son los siguientes conjuntos

H = {Horario_1, Horario_2, Horario_3}
R={RC, RMA, RA, RM, RB }

RC= Riesgo critico
RMA= Riesgo muy alto
RA= Riesgo alto

RM= Riesgo medio
RB= Riesgo bajo

Cost [i,j] = Costos por cuenta asociado al horario_i del segmento de riesgo j, de
acuerdo al cuadro 4.2
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Cuentas[i,j]J= Numero de cuentas en del horario_i y segmento de riesgo j
Las restricciones del problema son las siguientes:
Sujeto a:

Horario_1(RC) + Horario_1(RMA) + Horario _1(RA) + Horario _1(RM) + Horario _1(RB) = 366306
Horario _ 2(RC) + Horario _ 2(RMA) + Horario_ 2(RA) + Horario_2(RM) + Horario_2(RB) = 244204
Horario _3(RC) + Horario _3(RMA) + Horario_3(RA) + Horario_3(RM) + Horario_ 3(RB) =610509

Dentro del horario 1, se deben de gestionar el 30% de las cuentas (366,306 cuentas),
el horario 2 el 20% de las cuentas (244,204 cuentas), y el horario 3, 50% de las
cuentas (610,509), considerando que dentro de ese porcentaje de cuentas, pudieran
cobrar cuentas de los diferentes segmentos de riesgo.

Por otro lado, es necesario que todas las cuentas por segmento de riesgo se gestionen,
dentro de cualquiera de los tres horarios laborales:

Horario_1(RC) + Horario _2(RC) + Horario _3(RC) = 249188
Horario_1(RMA) + Horario_ 2(RMA) + Horario_ 3(RMA) =132900
Horario_1(RA) + Horario_ 2(RA) + Horario _ 3(RA) = 398700
Horario_1(RM) + Horario _2(RM) + Horario _3(RM ) =174431
Horario_1(RB) + Horario_ 2(RB) + Horario _ 3(RB) = 265800

Con base en el cuadro 4.3, el total de cuentas que se tienen en el grupo de riesgo
critico es 249,188, riesgo muy alto es 132,900, y asi sucesivamente.

Solucién al problema de reduccion de costos

Para obtener la solucion del problema a minimizar, se tomé una alternativa de
programacion y paquete de optimizacion, planteados y explicados en mi trabajo de tesis
de licenciatura “Solucion de problemas de optimizacion a través del servidor de Internet
NEOS (Network-Enabled Optimization System)” [13].

Para la programacion del problema, se considero el lenguaje de modelacion “AMPL (A
modeling language for mathematical programming)” [14], el cual esta disefiado para
ayudar al usuario a desarrollar y aplicar modelos de programacién matematica. El
lenguaje de “AMPL” entro hace unos afios en el campo algebraico de lenguajes de
programacion matematica, se caracteriza por la semejanza de sus expresiones aritméticas
a la notacion algebraica y por la generalidad de su aplicacion, éste es un lenguaje
especificamente para problemas de optimizacion. La codificacién es muy similar a la
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forma en la que se describe un problema matematicamente, lo permite pasar muy
facilmente de una descripcién algebraica a “AMPL”.

Existe la opcion de enviar el problema codificado en “AMPL” al “Servidor de Internet
NEOS”, y obtener la solucion del problema utilizando una gran variedad de “solvers” o
obtener una version libre para estudiante de “AMPL”, el cual utiliza una variedad de
“solvers”, en particular “Minos 5.51” [16], cuyo método es el “Método Simplex”, también
disponible en el servidor “NEOS”. La version estudiante de “AMPL” tiene una vigencia
y no requiere Internet.

Para cualquiera de las alternativas seleccionadas es necesario crear dos archivos, el
primero sera la codificacion del problema a minimizar y el segundo sera los datos, a
continuacion se muestra ambos archivos:

Figura 4.1. Codificacion en AMPL de la funcién objetivo y restricciones

set HOR; # horarios
set RISK; # segmentos de riesgo
param acct {HOR} >= 0; # cuentas por horario que deben ser gestionadas

param acctasg {RISK}>= 0; # cuentas por segmento de riesgo asignadas a la cobranza
check: sum {i in HOR} acct[i] = sum {j in RISK} acctasg [J];
param cost {HOR,RISK} >=0; # costo por gestion por horario y segmento de riesgo
var cuentas {HOR,RISK} >=0; # cuentas que deben de ser gestionadas
minimize total cost:

sum {i in HOR, j in RISK} cost[i,]j] * cuentas[i,]j];

subject to Acct {i in HOR}:
sum {j in RISK} cuentas[i,j]l= acct[i];

subject to Acctasg {j in RISK}:
sum {i in HOR} cuentas[i,jl= acctasgljl;

Este problema debera ser guardado con la extension “.mod”, para este caso se
nombré “problema.mod”. A continuacion se muestra la codificacion de los datos,
cuya extension es “.dat” cuyo nombre es “datos.dat”:

Figura 4.2. Codificacion en AMPL de los datos
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param : HOR: acct := # cuentas por horario que puede ser gestionadas
horario 1 366306
horario 2 244204
horario 3 610509;

param : RISK: acctasg := # cuentas por grupo de riesgo
RC 249188
RMA 132900
RA 398700
RM 174431
RB 265800;

param cost:

RC RMA RA RM RB :=
horario 1 10 9 8 6 4
horario 2 7 6 6 4 3
horario 3 15 14 12 9 6;

A continuacién se muestra la solucion del problema utilizando la version de estudiante
de “AMPL”:
Figura 4.3. Resultados utilizando version estudiante AMPL

B Ch\Maestria\Optimizacion\ampl.exe |ﬂ|i"‘]

model problema.mod;
: data datos.dat;
: solues;
£.51: optimal solution found.
11 iterations. objective 99980759
lampl: dizplay cuentas;
cuentas ==

horario_1 228422
horario_1 a
137884

a8

a
1113084

a

1329008

178278

horario 265800

horario_3 a

horario_3 174431

horario_3 a
H)

lampl:
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Como se muestra en la figura 4.3, posterior al “prompt ampl:” es necesario escribir las
siguientes instrucciones:

Con esta instruccion se llama al archivo
que contiene la funcion objetivo y las
restricciones

ampl: model nombre del archivo.mod;

ampl: data nombre del archivo.dat; Con esta instruccion se llama al archivo
que contiene la datos de costos y numero
de cuentas por segmento y horario

ampl: solve; Esta instruccion llama al “solver” que
buscara la solucion al problema

MINOS 5.51: optimal solution found Indica el “solver” que utilizo, si fue

11 iterations, objetive 9990759 posible encontrar la solucién y el valor
de la funcion objetivo

ampl: display cuentas; Despliega el valor asociado a las
variables, tal como horario y segmento
de riesgo

De acuerdo a los resultados, podemos determinar que la forma méas 6ptima para distribuir
las cuentas por horario y segmento de riesgo, que minimiza los costos es:

Cuadro 4.5 Cuentas 0 pagos vencidos por segmento de riesgo

Turno Horario_1 Horario_2 Horario_3
Riesgo Critico 137,884 111,304 0
Riesgo Muy Alto 0 132,900 170,278
Riesgo Alto 228,422 0 0
Riesgo Medio 0 0 174,431
Riesgo Bajo 0 0 265,800
Total a gestionar 366,306 244,204 610,509

El costo mensual total de acuerdo a esta distribucion es: $ 9,990, 759 MxN.

Si solo se considera el nimero de cuentas que debieron gestionarse por horario laboral, es
decir, tomar 366,306 (30%) y que incluyan de todos los riesgos, 244,204 (20%) y que se
abarquen todos los riesgos y los mismo para el horario 3, entonces el costo total seria
$10, 954,790 MxN. Lo que implica un ahorro de $964,031 MxN.

Los costos en la gestion de cobranza pueden ser reducidos por dos caminos, el primero
fue planteado en el capitulo 111, donde se plantean estrategias campeonas y retadoras, que
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reducen el nimero de cuentas en 27% (total mensual 1, 661,250 y con la nueva
propuesta 1, 221,019 cuentas).

Si estas cuentas que fueron excluidas del segmento bajo y medio, se gestionaran, en el
mismo horario que propone el “solver” (horario 3, donde una cuenta de Riesgo bajo
cuesta $6 pesos y de Riesgo medio cuesta $9 pesos), el total seria $3, 164,681 MxN. Por
lo tanto, la reduccidn en el costo de la operacion de la cobranza, seria

$4, 128,712 MxN.

Dentro del Apéndice E se muestra los resultados con dos diferentes “solvers”, con el fin
de observar que el valor de la funcion objetivo es el optimo utilizando cualquier otro
algoritmo.

Estos resultados, se obtuvieron a través de “NEOS Server” utilizando “OOQP with
AMPL” y “AMPL/Gurobi”, la diferencia en el resultado consistio en el numero de
iteraciones realizadas por estos “solvers”, para obtener el objetivo.

El optimizador “OOQP” es un paquete hecho en C++, basado en el método de minimos
cuadrados [17] y [18]. Para el caso de optimizar “Gurobi”, esta basado en el método
simplex y de punto interior [19].
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Conclusiones

En la actualidad el acceso a créditos bancarios es mucho mas sencillo que hace 6 u 8 afios. Los
requisitos minimos que deben de cubrir los solicitantes han sido mucho mas relajados que afios
anteriores, particularmente en Tarjetas de Crédito, lo que ha impactado de manera significativa a
las Instituciones de crédito, directamente su exposicién al riesgo. Por lo tanto, las Instituciones
de crédito, deberan definir politicas e implementar herramientas que permitan controlar el riesgo
en la apertura de créditos. Dentro de la definicion de politicas, es necesario que definan una
seccion enfocada a la recuperacion de la cartera, tal como la implementacion de estrategias de
cobranza, con el objetivo de fortalecer las areas criticas de cobranza e incrementar la
productividad en la recuperacién de cartera vencida o prevencion de ésta. También se requieren
acciones para identificar, optimizar y automatizar la administracion de la cobranza, los cuales
son algunos de los factores criticos que las Instituciones financieras enfrentan en sus procesos de
negocio.

Para llevar a cabo una mejor labor de cobranza, es necesario segmentar la cartera
asignada al cobro, de acuerdo a las caracteristicas comunes de los clientes y/o las cuentas. Por
ejemplo, puntajes obtenidos de modelos de comportamiento, que incluyen porcentaje de
utilizacion de las tarjetas de créditos (saldo pendiente entre el limite de crédito), porcentaje de
pago respecto al total de la deuda, pago vencido al momento de la deuda, numero de veces que
ha caido en mora y como parte sustancial e importante el incorporar informacion proveniente de
burd de crédito. Este ultimo factor es de suma relevancia, ya que el incorporar informacion
proveniente de la industria financiera, permite determinar el nivel de endeudamiento de los
clientes dentro y fuera de una Institucion de crédito.

Las estrategias de cobranza deberdn ser disefiadas considerando mejorar las actuales,
situando los recursos de manera adecuada al perfil de riesgo de cada segmento del portafolio, es
decir, optimizar la recuperacion en relacion a los costos de cada tipo de tratamiento, asi como
otorgar un mejor servicio a los clientes de Tarjetas de Crédito, contactandolos en el momento
correcto de acuerdo a su morosidad y probabilidad de incumplimiento. Tal como se hizo en la
estrategia enfocada a clientes en cero pagos vencidos, se mantuvo los niveles esperados de
morosidad, es decir se mantuvo el porcentaje de migracion a los siguientes niveles de morosidad.
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Un punto importante para considerar construir 0 ajustar una estrategia de cobranza, es el
cambio sustancial en las politicas de ofertas de créditos, ya que esto implica un portafolio
vigente con distinto perfil de riesgo.

El desarrollo de modelos de segmentacion deberd incluir un andlisis de riesgo, ya que
este proporciona una base para determinar los grupos que deben de tener un seguimiento mas
cercano con acciones diferencias. Existe una variedad de herramientas que permiten llevar a
cabo este tipo de desarrollos, cuya complejidad en el uso, es considerablemente bajo y pueden
ser utilizados sin previo entrenamiento, en particular aquellas que permiten construir arboles de
decision. Los arboles de decision permiten tomar decisiones mas complejas, puesto que pueden
intervenir més variables de incertidumbre y factores que determinan acciones diferenciadas y que
llevan a disefiar estrategias de decisién como las que se desarrollaron en este trabajo.

La aplicacion de métodos estadisticos para medir la eficiencia de los modelos de
segmentacion, permite asegurar la robustez y la estabilidad de las estrategias, y por lo tanto la
efectividad de acciones de cobro por nivel de riesgo. Por lo tanto, el obtener medidas como el
indice de estabilidad, Kolmogorov-Smirnov, “Gini” y Valor de la informacion sera fundamental
para la justificacion del buen desempefio de este tipo de modelos. Considerando que la
informacion con la que se desarrolld, fue previamente analizada y cumple con los criterios de
calidad en las variables que forman parte del modelo de segmentacion, asi como el nivel
estadistico.

El obtener bases de datos para desarrollar modelos con niveles de calidad altos, tales
como volumen bajo de vacios en las variables, informacion confiable cien por ciento verificable,
entre otros, dependera de los sistemas implementados en las Instituciones financieras, asi como
de las politicas de originacién. Por ejemplo, el capturar informacion de la recuperacion de la
cartera fuera de un sistema, es decir, un archivo de Excel, permite elaborar una base de datos,
pero sin controles de calidad, con lo que se pudieran dar con mayor facilidad errores humanos,
mientras que en un sistema de administracion de cartera, existen una serie de controles que
permiten minimizar de forma considerable los errores operativos y humanos, y por lo tanto, se
podrian generar bases de datos mucho mas confiables para desarrollos de modelos de
segmentacion.

Al poder cumplir con los criterios antes mencionados, fue posible desarrollar modelos de
segmentacion que permitieran la clasificacion de las cuentas para optimizar las acciones de cobro
en un sistema financiero. Las estrategias estan actualmente productivas, y su desempefio es
medido de acuerdo a porcentajes de migracioén por pago vencido, tipo de estrategia y nivel de
riesgo.

Como parte del disefio de estrategias, es posible optimizar la asignacion de las cuentas,
esto aplica para cualquier producto crediticio, y asi reducir costos en la operacion de cobranza.

En el programa de estudios de la Maestria de Ingenieria, en la especialidad de
Investigacion de Operaciones, es posible aprender una diversidad de técnicas que permiten
desarrollar este tipo de modelos de segmentacion, tales como Simulacion, Optimizacién, Teoria
de Juegos, Estadistica, entre otros.
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Apendice A. Instrumentos de Analisis

A.1 Ejemplos de definiciones de desempefio

i.  Poblacion 0 pagos vencidos

Portfolio 5+ pv en 9 meses Castigo
Maximo pv en 6 meses . . Porcentaje
Porcentaje Porcentaje sobre 12
meses
5+ pv 1.7% 505.6% 84.6%
4 pv 2.1% 63.5% 34.5%
3pv 2.5% 52.6% 0.6%
2 pv 4.5% 13.3% 0.5%
1pv 11.9% 0.2% 0.1%
0 pv 77.4% 0.0% 0.0%
Total 100% 11.6% 2.2%
Portfolio 4+ pv en 9 meses Castigo
Maximo pv en 6 meses Porcentaje
Porcentaje Porcentaje sobre 12
meses
4+ pv 3.8% 100.0% 56.7%
3pv 2.5% 69.1% 0.6%
2 pv 4.5% 38.2% 0.5%
1pv 11.9% 10.1% 0.1%
0 pv 77.4% 0.0% 0.0%
Total 100% 8.4% 2.2%
ii.  Poblacion 1 pagos vencidos
Portfolio 5+ pven9 meses  Castigo
Maximo pv en 6 meses . . Porcentaje
Porcentaje Porcentaje sobre 12
meses
5+ pv 21.2% 100.0% 83.6%
4 pv 6.2% 54.5% 34.9%
3pv 11.8% 27.8% 0.8%
2 pv 14.6% 10.5% 0.0%
1pv 23.5% 0.2% 0.0%
0 pv 23% 0.1% 0.0%
Total 100.0% 29.5% 20.0%
Portfolio 4+ pven 9 meses Castigo
Maéaximo pv en 6 meses . . Porcentaje
Porcentaje Porcentaje sobre 12
meses
4+ pv 27.4% 100.0% 72.6%
3pv 11.8% 37.5% 0.8%
2 pv 14.6% 17.0% 0.0%
1pv 23.5% 3.7% 0.0%
0 pv 22.7% 0.2% 0.0%
Total 100% 35.2% 20.0%
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iii.  Poblacion 2 pagos vencidos

Portfolio 5+ pven9meses Castigo
Maximo pv en 6 meses Porcentaje
P Porcentaje Porcentaje sobre 12
meses
5+ pv 53.7% 100.0% 83.2%
4 pv 10.8% 40.4% 23.3%
3pv 17.2% 15.2% 0.6%
2 pv 6.4% 11.3% 0.0%
1pv 6.0% 0.4% 0.0%
0 pv 6% 0.1% 0.0%
Total 100.0% 61.4% 47.3%
Portfolio 4+ pven9meses Castigo
Méximo pv en 6 meses Porcentaje
P Porcentaje Porcentaje sobre 12
meses
4+ pv 64.5% 100.0% 73.2%
3pv 17.2% 22.2% 0.6%
2 pv 6.4% 17.9% 0.0%
1pv 6.0% 6.6% 0.0%
0pv 5.9% 0.3% 0.0%
Total 100% 69.9% 47.3%
iv.  Poblacién 3 pagos vencidos
Portfolio ' 5+ pven 9 meses
Maximo pv en 6 meses . .
P Porcentaje Porcentaje
5+ pv 74.1% 100.0%
4 pv 10.1% 21.5%
3pv 4.5% 18.4%
2 pv 2.6% 10.7%
1pv 3.1% 0.5%
0 pv 6% 0.2%
Total 100.0% 77.4%
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Apendice B. Instrumentos de Analisis

B.1 Software en linea

http://www.kdnuggets.com/software/classification-decision-tree.html

e (4.5, the "classic" decision-tree tool, developed by J. R. Quinlan, (restricted distribution).

o GAtree, genetic induction and visualization of decision trees (free and commercial
versions available).

e Mangrove, a tool for visualization of decision tree learning,

e OC1, decision tree system continuous feature values; builds decision trees with linear
combinations of attributes at each internal node; these trees then partition the space of
examples with both oblique and axis-parallel hyperplanes.

e PCA.5, aparallel version of C4.5 built with Persistent Linda (PLinda) system.

e SMILES, advanced decision tree learner, with new splitting criteria, non-greedy search,
extraction of different solutions, boosting, cost-sensitive learning, and more.

o Random forests from Leo Breiman, a combination of tree predictors such that each tree
depends on the values of a random vector sampled independently and with the same
distribution for all trees in the forest.

e YaDT: Yet another Decision Tree builder, a new implementation of the C4.5 decision
tree induction algorithm designed and implemented in standard C++ from scratch.
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Apéndice C. Desarrollo del modelo de segmentacion

C.1 Disefo de las muestras

De acuerdo a la descripcion disponible en el programa SAS, la funcién “RANUNI” regresa un
namero, que es generado de una distribucion uniforme entre los nimero 0 y 1, utilizando un
generador multiplicativo de médulo primo con 2 y multiplicador 397204094, ver biografia.

Se puede utilizar este multiplicador para cambiar la longitud del intervalo y una constante
agregada para mover el intervalo. Por ejemplo:

random_variate=a*ranuni(seed)+b;

Regresa un numero que es generado por una distribucion uniforme sobre un intervalo (b, a+b).

C.2 Analisis de correlacién

De acuerdo a la definicion que se encuentra Wikipedia, el coeficiente de correlacion de Pearson
es un indice que mide la relacion lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas. A diferencia
de la covarianza, la correlacién de Pearson es independiente de la escala de medida de las
variables.

De manera menos formal, podemos definir el coeficiente de correlacion de Pearson como un
indice que puede utilizarse para medir el grado de relacion de dos variables siempre y cuando
ambas sean cuantitativas.

Para el caso de estudio de este trabajo, este coeficiente se obtiene entre las variables
independientes y la variable dependiente de cuenta buena o mala.

En el caso de que se esté estudiando dos variables aleatorias x e y sobre una poblacion
estadistica; el coeficiente de correlacion de Pearson se simboliza con la letra, siendo la expresion
que nos permite calcularlo:

_ Oxy El(X — px)(Y — py)]
Pxy = = ;
Fx Oy Tx Oy
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& xv es la covarianza de (X, Y)
T x es la desviacion tipica de la variable X
@y es la desviacidn tipica de la variable Y

De manera analoga podemos calcular este coeficiente sobre un estadistico muestral, denotado
ey a-
como ' Ty a:

_ L TYi —nTY Ny TiYi— 2 Ti ) Yi _
N85y \/’”ZIE — (X zi)? \/’” Yyl — (X w)?

Interpretacion

El valor del indice de correlacion varia en el intervalo [-1,1]:

Si r =1, existe una correlacién positiva perfecta. El indice indica una dependencia total entre las
dos variables denominada relacion directa: cuando una de ellas aumenta, la otra también lo hace
en proporcidn constante.

Si 0 <r <1, existe una correlacion positiva.

Si r = 0, no existe relacion lineal. Pero esto no necesariamente implica que las variables son
independientes: pueden existir todavia relaciones no lineales entre las dos variables.

Si -1 <r <0, existe una correlacion negativa.

Si r = -1, existe una correlacion negativa perfecta. El indice indica una dependencia total entre
las dos variables llamada relacion inversa: cuando una de ellas aumenta, la otra disminuye en
proporcion constante.
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T,
b Y

Apendice D. Resultados
D.1 Prueba de homogeneidad

El objetivo es comprobar si en k poblaciones (Ag,..., A, es idéntica la distribucion de
probabilidad de una variable cualitativa con m posibles resultados (Bs,..., Bm). ES decir, si se
verifica que

P(Bj/A1) = P(Bj/A;) = ... = P(Bj/A) =P(B;) peratotj=1,..,m

La diferencia respecto del caso de independencia es que los totales de las filas n;. son valores
fijos y no aleatorios y corresponden al nimero de individuos seleccionados en la muestra que

pertenecen a la poblacioni. La estimacion de los valores P (Bj) bajo la hipotesis de
homogeneidad se obtiene a partir de la tabla de contingencia a traves de n;/N.

Hipdtesis nula de homogeneidad: dadas dos poblaciones cualesquieraiy i’ se verifica que
Ho: pij=p:; paratodoj=1,.,m
donde pjj es la probabilidad del resultado j en la poblacion i.

La hipotesis alternativa (alguna igualdad no es cierta) implica la no-homogeneidad de las
poblaciones.

Los valores observados son nj;. Los valores esperados bajo la hipotesis nula de homogeneidad se
calculan de la manera siguiente:

€ij = N;. P(BJ) =N;. (n.j/N) = (ni. . n.j)/N

Este resultado es idéntico al obtenido en el caso del contraste de independencia.
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El estadistico de contraste se calcula de manera analoga:

2
_ 9_;;')

e

ko om (”..

2 _ i
X =22
i=1 j=1

La distribucion asintética bajo la hipotesis nula es una y° con (k — 1) - (m — 1) grados de libertad.
Los grados de libertad pueden entenderse de manera intuitiva entendiendo que el nimero de
pardmetros que se estiman son (m—1), ya que queda fijada la probabilidad de la Gltima
clase Bj una vez estimadas las restantes y al considerar que existen k restricciones de los valores
esperados debido a que tenemos fijados los totales de cada poblacion. Por tanto, aplicando la
férmula para los grados de libertad, se obtiene:

grados de libertad = namero de clases —numero de pardmetros estimados —namero de
restricciones

grados de libertad=(k- m)— (m—-1)—-k=(k—-1) - (m—1)
El criterio de decision es el mismo que en el contraste de independencia.

La condicion de validez es que las frecuencias esperadas ej; sean mayores que 5.

La formula que incluye Excel es PRUEBA.T.
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Apendice E. Optimizacion de Costos

E.1 Pantallas en donde se alimenta el solver con los archivos del modelo a resolver
y los datos

€« C [ www.neos-server.org/n

Eﬂ Esta pagina esta escrita en | inglés = ‘ ¢Quieres traducirla? ‘Traducir| ‘ No |

Using the NEOS Server for OOQP with AMPL

‘ Configura

The user must submit 2 model in AMPL format to solve a linear program. Examples of models in AMPL format can be found in the netlib collection
The model is specified by a model file, and optionally, a data file and a commands file. If the command file is specified it must contain the AMPL solve command

The commands file can contain any AMPL command or set options for OOQP by modifying the variable 'oogp_options'. See the OOQP home page to get a listing of the various options
Printing directed to standard out is returned to the user with the output

Enter the location of the ampl model (local file)
Model File:

Seleccionar archive | problema mod

Enter the location of the ampl data file (local file)
Data File:

datos dat

Enter the location of the ampl commands file (local file)
Commands File:

Seleccionar archive | Mo se ha seleccionado ningtin archive

Comments:

[T Put in priority queue 5 minute job runtime limit
[7] Dry run- generate job XML instead of submitting it to NEQS

e-mail address:
. kaleam11@vahoo coml
e
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€ - € [1 wwwneos-server.org/neos/jobs/512422.htm

v | ;Quieres traducirla?

IE@ Esta pagina esta escrita en

SOLVERS

NEQS Server Version 5.0

Job# 1 512422

Password : vIZ1LAcO

Solver 1 1lp:COQP:BMPL

Start : 2013-03-07 13:27:32
End 1 2013-03-07 13:27:32
Host : neos-3.chtc.wisc.edn
Disclaimer:

This information i=s provided without any express or
implied warranty. In particular, there is no warranty
of any kind concerning the fitness of this
information for any particular purpaose.

Job 512422 sent to neos-3.chto.wiszc.edu

password: vIZ1LAcO

—————————— Begin Solver Output —---—-—------—-—

Executing /opt/neos/Drivers/oogp-ampl/cogp-driver.py at time: 2013-03-07 13:28:25.412689

File exists

¥You are using the solver ocogp-ampl.

Executing AMPL.

processing data.

processing commands.

15 wariables, all linear

8 constraints, all linear; 30 nonzeros
8 equality constraints

1 linear objective; 15 nonzeros.

COQP: OOQP completed sucessfully. Cbhjective walue: 9990759.
N N T N A [
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