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1.1. Introduccién

El presente trabajo muestra de forma general la metodologia que se tiene para la
definicion de los factores de evaluacién de un nuevo crédito para las instituciones
financieras, en particular, los bancos.

Contiene un desarrollo sobre la base tedrica que se debe tomar en cuenta al momento de
realizar los ejercicios correspondientes para las scorecards, con el fin de que el desarrollo
que se realice cumpla con su objetivo, el cual es poder discriminar los casos buenos de
los malos.

Las scorecards son comunes en la industria financiera, las cuales son ocupadas para
gestionar el riesgo crediticio que puedan tener las nuevas originaciones de crédito.
Existen diferentes tipos de modelos que se pueden ocupar para generar dichas
herramientas, los cuales pueden ser redes neuronales, arboles de decisidon y modelo
Logit. En este trabajo se ocupara el modelo Logit.

Una vez finalizada la teoria de la construccion de las scorecards se pasara a analizar los
puntos que se consideran importantes en el desarrollo de la herramienta, dando una
breve explicacidn sobre el por qué se debe poner atencion en dichos puntos.

1.2. Justificacion

Las scorecards son modelos que se utilizan en la industria bancaria que ayudan en la
gestion del riesgo, los cuales tienen como obijetivo el diferenciar a los clientes buenos de
los malos al momento de otorgar un crédito.

Para llevar a cabo estas técnicas se pueden requerir metodologias desde lo mas
complejas (como son la generacion de clusters, optimizacion de la transformacion de
viables basandose en medidas de discriminacion, la estimacion de una red neuronal),
partiendo de lo mas basico a la exploracion de las variables con base en la variable
objetivo, asi como el uso del modelo Logit.

Tomando en cuenta lo anterior, el primer paso para la generacion de una scorecard se
requiere de conocimientos teoricos de los elementos utilizados en el desarrollo.

1.3. Objetivo

El objetivo general es dar una introducciéon sobre lo qué son las scorecards, las cuales
pueden ser ocupadas como un elemento base para la decision de la otorgacién de un
credito.

El objetivo particular es mostrar las técnicas basicas que se ocupan para la generacion de
una scorecard, las cuales consisten en la generacion de pruebas estadisticas sobre los
datos y sobre el resultado final.



1.4. Historia de los credit scoring
Como se menciona en los primeros capitulos del libro <<Credit Scoring and its
applications>> de Lyn C. Thomas y compania, la historia de los credit scorign es de
aproximadamente 60 afios. En si un credit scoring es un apoyo que sirve para identificar
diferentes grupos en una poblacién cuando no se puede ver una caracteristica definida de
cada grupo, es decir, se ocupa el conjunto de variables para realizar dicha diferenciacion.

A lo largo de los afos se han tenido diferentes modificaciones sobre la metodologia
utilizada para su estimacion. La primera persona que utilizé este concepto de realizar la
separacion de grupos de una poblacién con un enfoque estadistico fue Ronald Fisher en
1936.

La principal aplicacién practica de los credit scoring se present6 en al afno 1930, cuando
algunas compafias las utilizaron para comparar los resultados que se tenian en la
otorgacion de créditos por parte de los analistas financieros. Fue en 1960 cuando algunos
bancos y otros otorgadores de créditos se dieron cuenta de la utilidad de los credit
scoring. Sin embargo, se tenia el problema de su aplicacion, el incremento de solicitudes
generaba problemas para la capacidad de analisis que se necesitaba para la toma de
decisiones, lo cual se solucion6 con el desarrollo de la informatica y la computacion, es
decir las nuevas tecnologias ayudaron a expandir la capacidad de analisis y por tanto de
decision.

Con estos avances se tuvieron mejoras en las tasas de moratoria de las instituciones
crediticias, por lo cual fueron usadas cada vez por mas compafias. En 1980 se
introdujeron técnicas como la regresién logistica y la programacion lineal, hoy en dia lo
mas actual es el uso de técnicas de inteligencia artificial como lo son las denominadas
redes neuronales.



2. Scorecards
Una scorecard es una herramienta que ocupan instituciones financieras para evaluar a los
posibles nuevos clientes o clientes actuales y tomar la decision de otorgar el crédito
solicitado o no, para lo cual se basan en la probabilidad de incumplimiento que se estima.

Las herramientas de calificacion se pueden aplicar para créditos minoristas y mayoristas.
Este trabajo se enfocara en lo que se denominan créditos minoristas, los cuales son
créditos que se le otorgan a algun particular, autbnomo o pequefio negocio. En general,
los créditos que se consideran como minoristas son los conocidos como crédito al
consumo, tarjeta de crédito, crédito nomina, hipotecas y créditos Pymes.

2.1. Tipos de scorecards
Cuando una persona piensa en solicitar un crédito con un banco se inicia lo que se
conoce como fase de ciclo de riesgo, el cual es el tiempo de vida que tiene el crédito
dentro de la institucion financiera. Las fases que puede tener el crédito son las siguientes:

¢ Admision — Reactivo

e Seguimiento — Comportamentales y proactivas
¢ Impagados — Cobranza

e Mora — Recuperacion

Dependiendo de en qué fase se encuentre el crédito, la institucién financiera puede
ocupar diferentes tipos de scorecards o herramientas. Durante cada fase del ciclo de
riesgo se toman decisiones, por lo cual, en cada fase se ocupan diferentes herramientas.

La construccidon de una scorecard es de una estructura homogénea, sin importar si la
herramienta es usada para créditos minoristas o mayoristas, lo mismo sucede para las
herramientas que se ocupan en diferentes fases del ciclo crediticio, la principal diferencia
que se tiene entre estos tipos de herramientas es el tipo de variables que se ocupan, asi
como la definicion de la variable objetivo.

2.2. Fases de construccion de Score Card
Existen distintas bibliografias donde se mencionan las diferentes fases que se deben de
llevar a cabo para la generacién de una scorecard, a lo largo de este trabajo se ocuparan
los libros <<Credit Risk Scorecards, Developing and Implementing Intelligent Credit
Scoring>> de Naeem Siddiqi, y el libro <<Credit Scoring and its application>> de Lyn C.
Thomas y compania, en donde se desarrollan las siguientes fases:

1) Definicion del Universo
2) Segmentacion

3) Tratamiento de los datos
4) Estimacion del Modelo
5) Validacion



A continuacién se definiran cada uno de estos puntos.

2.2.1.Definicién del Universo
Para definir el universo con el cual se va a trabajar se debe considerar lo siguiente:

» Definir la poblacion objetivo

Cuando se genera un analisis como el del scorecard se debe asegurar que el modelo esté
dirigido a evaluar a la poblacion en cuestién, donde se tiene que identificar si existen
subpoblaciones a las cuales se debe diferenciar y no englobar en una sola herramienta.
En el caso de que existan estos grupos diferenciados se tiene que generar una scorecard
por cada subpoblacion.

> Definicion de la estructura de la base de datos

Aqui se define el tipo de modelo que se va a generar, se tiene que elegir si va a ser a
nivel cliente o a nivel crédito, ademas se tiene que tomar en cuenta si existen efectos de
estacionalidad o de volatilidad de las posibles variables a utilizar en el desarrollo.

En el desarrollo de las scorecards se utiliza el supuesto de que el comportamiento futuro
esta reflejado por el comportamiento del pasado, es decir, el analisis que se realiza es
determinar qué tan probable es que una evaluacion sea buena o mala, dependiendo de la
definicion del objetivo a evaluar. Para alcanzar el objetivo antes planteado se debe tomar
una ventana de tiempo y monitorear el comportamiento de estas operaciones en otro
tiempo para definir si son buenos o malos, para lo cual se tienen que agrupar dentro de
una tabla de datos las variables caracteristicas que se espera sean utiles en el analisis de
la variable objetivo (la cual refleja el evento que se pretende analizar).

Considerando lo anterior, se pueden definir tres puntos importantes a considerar:

- el tiempo de muestra,
- el periodo de comportamiento y
- el tiempo de evaluacion.

El primero punto hace referencia a la acumulacién de todas las variables de las
operaciones que se han tenido como historicos, teniendo en consideracion que el tiempo
de la informacion no se debe prolongar, con el objetivo de que las variables tengan algun
efecto de estacionalidad o distorsion de los datos. El periodo de comportamiento es el
tiempo en el cual se le da un seguimiento, mientras que en el tiempo de evaluacion se
define si la operacion es considerada como buena o como mala.

> Definir las fuentes de informacion

Es indispensable contar con algun repositorio de la informacion donde se pueda obtener
la mayor cantidad de datos de los clientes u operaciones, ya que dependiendo de la
fuente los datos se pueden ver afectados los analisis, asi como de las conclusiones del
proyecto.



» Definir la variable a predecir

La variable a predecir es indispensable en el modelo, para lo cual se deben tomar en
cuenta que la definicién de la variable dependiente puede variar en razon del analisis del
modelo y de las fuentes de informacién que se tengan disponibles.

Por ejemplo, para efectos de este trabajo se toma en cuenta que se pretende predecir el
incumplimiento, es decir, que un cliente u operacién no cumpla con los pagos que se
acordaron al momento de la otorgacion del crédito, dado a que la definicién de un
incumplido puede ser muy amplia, lo que se puede ocupar como respaldo es algun tipo de
estudio.

En el caso de las instituciones financieras el apoyo que ocupa para la definicion del
incumplimiento es el Acuerdo de Basilea Il, donde se menciona que se considera como
vencida una operacion o cliente en el momento en que esta tenga 90 dias de impago.

Se puede partir del supuesto de que existe un estudio en el cual se considera que se es
mas restrictivo en el analisis del incumplimiento de las operaciones si en lugar de
considerar los 90 dias se toman solo 70 dias. El analista debera decidir sobre cual fuente
de informacion debe definir su variable objetivo.

» Andlisis de distribucidn inicial y analisis de madurez

Se debe contemplar la distribucidn que tienen las variables a utilizar, asi como la madurez
de la informacién con la que se cuenta. También se tiene que considerar que entre mayor
informacion se tenga para la generacion del modelo se puede tener mayor confianza en
las pruebas estadisticas de estabilidad de los datos.

Cuando se habla de madurez de la informacion se hace referencia a que se debe tener un
periodo tal que sea suficiente para generar la definicién de la variable objetivo.

> Seleccionar una muestra de modelizacién

Al momento de generar un modelo se toma como una practica comun la generacion de
dos muestras, una de desarrollo y otra de validacién. Por lo general, la muestra de
desarrollo esta compuesta por el 80% de la informacion disponible, esto en el caso de
tener una buena cantidad de informacién, en la practica se pueden considerar mil casos
como una cantidad aceptable; mientras que la muestra de validacion es el 20% restante,
la cual va a servir para ratificar los resultados que se obtengan a partir de la primera.

En ciertos ejercicios se puede tener el escenario en el cual no se cuenta con suficiente
cantidad de informacién, por lo cual no es recomendable dividir la informacién en el 80%
de desarrollo y el 20% de validacion, es decir, se debe ocupar toda la informacion en la
parte de desarrollo, asi como en la parte de validacion.



2.2.2.Segmentacioén del Universo
Una vez definido el universo se deben realizar analisis para determinar si existen grupos
dentro de este universo que valgan la pena separarlos ya que se comportan de forma
diferente entre ellos, sin embargo, esto se debe realizar para aquellos casos en donde el
tamafio del universo lo permita. Es decir, lo que se busca es detectar los atributos o
caracteristicas que optimicen la diferenciacion de cada uno de los grupos.

Existen tres tipos de criterios que se pueden ocupar para generar estas agrupaciones.
» Tipologia de informacion disponible

Es conveniente diferenciar a las agrupaciones segun a la informacion ya que esta puede
ser diferente entre ellos, siempre y cuando la diferenciacion sea relevante y pueda ayudar
a determinar el perfil de riesgo de la operacion.

> Cambios estructurales

Es el grupo de operaciones que presenten un comportamiento diferenciado ante el evento
que se esta analizando.

» Criterios de negocio

En ocasiones el negocio es quien determina la forma en que se deben llevar a cabo las
segmentaciones, a este tipo de acciones que se hacen sin tomar en cuenta un analisis en
la distribucion de las variables se denomina criterio experto. En estos casos se requiere
realizar un analisis sobre las segmentaciones finales con el fin de corroborar que el
efecto de esto sea el buscado por el negocio.

Para llevar a cabo la segmentacion del universo se debe tomar en cuenta la cantidad de
observaciones que se tienen en el universo, en el caso de tener suficiente informacion, la
segmentacién no debe tener complicaciéon. Sin embargo, se debe tomar en cuenta que
aunque el universo tiene los casos suficientes, los grupos que se estan segmentando no
deben tener poca poblaciéon ya que esto puede generar que los resultados encontrados
para estos ultimos no sean confiables al momento de ocuparlos en la practica.

2.2.3.Tratamiento de los datos
En los puntos anteriores se mencioné la importancia de la cantidad de informacién que se
debe tener disponible para el desarrollo de la herramienta, sin embargo, existe otro punto
a considerar, la cual es la calidad de la informacion.

Este apartado es igual de importante que el de la generacién del universo, ya que en este
se podra identificar el tipo de informacion con la que se estara trabajando en pasos
posteriores, asi mismo se podran detectar los posibles errores y falta de informacién.



Esta revisiébn se hace a nivel variable, con el fin de determinar qué tipo de acciéon se
realizara en el caso de encontrar algun tipo de error en la informacién. Dicho analisis
contiene las siguientes fases:

» Andlisis descriptivo

Se buscara la existencia de valores vacios y determinar el porcentaje de estos con
respecto al total, identificar si existe una elevada concentracién en ciertos valores de la
variable, asi como de errores de informacion.

» Andlisis temporal

Se realiza un analisis sobre las variables con respecto al tiempo, para identificar si existen
cambios en la distribucion de la variable.

» Coherencia en lainformacion

Al momento de realizar la distribucién de las variables se tiene que identificar si la
distribucion que se tiene es coherente con lo que se espera de la informacién. En el caso
de no encontrar esta coherencia con la variable objetivo, se debe descartar del desarrollo
ya que puede generar resultados no acordes a lo buscado.

» Depuracién de datos / Creacion de nuevas variables

De los analisis antes mencionados se debe tomar una decisidon sobre qué hacer con los
casos vacios, es decir, para aquellos datos que no tengan una distribucién estable y que
tampoco tienen una coherencia con la variable objetivo.

Una de las técnicas que se puede ocupar es la eliminacion de los casos que presenten
estas caracteristicas, en otros, como es el caso de los casos vacios, se les puede imputar
valores muy extremos para ser incorporados en la distribucion. Esta decision la tiene que
tomar el analista al momento de la seleccion de las variables durante el desarrollo de la
scorecard.

Una vez que se determind que hacer en el proceso de revision de informacion, se puede
analizar la posibilidad de generar nuevas variables a partir de las que ya se cuenta, esto
con el fin de ampliar la cantidad de estas, las cuales puedan ser usadas para definir la
variable objetivo.

2.2.4 Estimacion de los modelos
Una vez definido el universo, las posibles variables a ocupar y la variable objetivo, el
ultimo paso consiste en seleccionar las variables que van a ser usadas en el desarrollo
final del modelo.



2.2.4.1. Analisis bivariante

Este se puede generar para todas las variables que se pretenden usar dentro del modelo,
el analisis se debe realizar usando diferentes métricas para determinar si son usadas o no
para el desarrollo.

» Andlisis gréfico

En el apartado de tratamiento de datos se menciond la coherencia de la informacion, en el
cual solo se analizé la distribucion que puede llegar a tener cada variable, en esta ocasién
lo que se analizara es si la Tasa de Mora (TM) de los datos de cada una de las variables
es consistente con lo que se busca explicar.

Para generar este analisis grafico se debe generar la TM, su férmula es la siguiente:

Casos malos;

™ €Y

~ Total de casos;
Donde:

Casos malos = Cantidad de casos malos (en base a la variable objetivo) en el grupo i de
la variable

Total de casos = Casos totales de la variable del grupo i

De los valores obtenidos en la TM se puede concluir lo siguiente:

+ Entre mas alto es el valor de TM mas casos malos se encuentran en este grupo, por lo
cual ese grupo tiene una mayor probabilidad de ser malo.

« Entre mas bajo es el valor de la TM menos casos malos se tienen, por lo cual ese

grupo tiene una menor probabilidad de ser malo.

Para ejemplificar lo anterior, en una hoja de Excel se generd una distribucion aleatoria de
numeros que tienen valores de entre 18 y 50 afos, simulando ser la edad de los clientes
de un banco, donde al igual se le define de forma aleatoria la variable de incumplimiento.
Por otra parte, supongamos que se tiene un estudio que determina que las personas con
menor edad son mas susceptibles a incumplir los pagos de un crédito, por lo cual entre
menor es la edad mayor se puede esperar que sean malos pagadores.

La siguiente grafica representa esta situacion, donde se muestra el analisis grafico de lo
que se espera encontrar con la TM de la variable.



Grafica 1. Distribucién TM de la variable edad simulada
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Fuente: Elaboracién propia

La distribucién de la variable no tiene problemas ya que se cuenta con una buena
cantidad de casos en cada uno de sus valores, por otra parte la tasa de mora tiene una
distribucion que se esperaba. En el caso de que la TM tuviera una tendencia inversa se
consideraria que la variable no tiene la coherencia con respecto a la variable objetivo, por
lo cual se debe descartar del modelo final.

Otro analisis grafico es el de la generacion del Peso de la Evidencia (en inglés Weight of
Evidence [WOE])), la forma de estimarlo es mediante la siguiente férmula:

(2)

%buenosi>

B
wo " Y%malos;

Dénde:

% buenos = cantidad de casos buenos del grupo i de la variable entre la cantidad de
casos buenos de la variable.

% malos = cantidad de casos malos del grupo i de la variable entre la cantidad de casos
malos de la variable.

El resultado que se tiene con el WOE es inverso en comparacion con la TM, es decir,
entre menor sea el nimero obtenido mayor incumplimiento encontraremos en esos
valores de la variable, y viceversa, cuando el numero obtenido es mas grande se
presentaran menores casos de incumplimiento.

Para efectos de la generacion del modelo final, la tendencia que se obtenga del WOE
debe ser continua, ya sea con pendiente positiva 0 negativa, sin embargo, la grafica debe
tener coherencia con lo esperado de dicha variable tomando como eje la variable objetivo.



Grafica 2. Distribucion WOE de la variable edad simulada

400% -
300%
200%
100%

0%
-100% 1819202122 93031323334353637383940

WOE (%)

-200% -
-300% -

Edad (Afios)

Fuente: Elaboracion propia

Otra prueba que se puede utilizar para determinar qué variable elegir es generando un
analisis grafico donde se comparan las distribuciones de los porcentajes de casos buenos
y malos, con esto se busca encontrar distribuciones que se separen entre si. Usando los
mismos datos del ejemplo anterior se obtiene la siguiente distribucion:

Grafica 3. Distribucion casos buenos y malos de la variable edad simulada
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Fuente: Elaboracién propia

La distribucidon que se tiene de casos buenos y casos malos es distinta, es decir, se puede
sospechar que el comportamiento de los casos malos esté relacionado con la edad que
pueda tener el sujeto a evaluacion.

La siguiente grafica muestra el caso en el cual la distribucion de los casos buenos y malos
son semejantes. Si el comportamiento de las distribuciones no muestra diferencias, se
puede tomar como sospecha que la variable analizada puede ser no significativa en el
desarrollo del modelo.



Grafica 4. Distribucion casos buenos y malos de la variable edad simulada
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» Indicadores de capacidad discriminante

Se pueden ocupar distintas métricas para llevar a cabo un analisis de capacidad
discriminante, en este trabajo se mencionaran tres:

* indice de Gini

El indice de Gini es un indicador de capacidad discriminante, el cual hace uso de la curva
de Lorenz, esta curva se genera usando los porcentajes acumulados de casos buenos y
malos, y se muestran en un grafico de dispersion, esta curva se compara con una recta
de 45°, y en donde, si la curva es muy semejante a la recta se considera que la variable
no cuenta con poder discriminatorio.

Como esto se puede dejar a diferentes percepciones, se genera el indice de Gini, el cual
es el area bajo la curva de Lorenz. Existen diferentes formas de calcular dicho indice,
para este trabajo se usara la siguiente metodologia:

Se estima el area de los rectangulos que se tiene por el porcentaje acumulado de cada
uno de los valores de la variable, se suman las areas obtenidas, a las cuales se les resta
0.5 y posteriormente se multiplica por 2, el valor que se tenga es el indice de Gini de la
variable, el cual va a permitir determinar la fuerza de discriminacion de esta.

Continuando con el ejemplo de la Edad se tiene lo siguiente:



Grafica 5. Curva de Lorenz
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Se considera que existe discriminacion en la variable ya que la Curva de Lorenz tiene una
buena separacion con la recta de 45°, para tener un valor cuantitativo se estima el Indice
de Gini, y los resultados se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 1. Distribuciéon de los casos de la variable edad simulada

% % % % ,
Edad | Casos |Buenos | Malos Buenos | Malos BAcum Acum | Base Altura | Rectangulo
uenos | Malos
18 14 1 13 1% 8% 1% 8% 0.01 0.08 0.00
19 13 1 12 1% 7% 1% 15% 0.01 0.15 0.00
20 9 1 8 1% 5% 2% 19% 0.01 0.19 0.00
21 15 6 9 4% 5% 7% 25% 0.04 0.25 0.01
22 15 7 8 5% 5% 12% 29% 0.05 0.29 0.02
23 21 6 15 4% 9% 16% 38% 0.04 0.38 0.02
24 14 4 10 3% 6% 19% 44% 0.03 0.44 0.01
25 14 3 11 2% 6% 22% 51% 0.02 0.51 0.01
26 16 6 10 4% 6% 26% 56% 0.04 0.56 0.03
27 11 3 8 2% 5% 28% 61% 0.02 0.61 0.01
28 11 3 8 2% 5% 31% 66% 0.02 0.66 0.01
29 12 4 8 3% 5% 34% 71% 0.03 0.71 0.02
30 11 5 6 4% 4% 37% 74% 0.04 0.74 0.03
31 9 4 5 3% 3% 40% 77% 0.03 0.77 0.02
32 10 4 6 3% 4% 43% 81% 0.03 0.81 0.02
33 13 8 5 6% 3% 49% 84% 0.06 0.84 0.05
34 14 7 7 5% 4% 54% 88% 0.05 0.88 0.05
35 9 5 4 4% 2% 58% 90% 0.04 0.90 0.03
36 15 9 6 7% 4% 65% 94% 0.07 0.94 0.06
37 15 12 3 9% 2% 74% 95% 0.09 0.95 0.09




% % % %
Edad | Casos |Buenos| Malos o N Acum | Acum | Base Altura | Rectangulo
Buenos | Malos
Buenos | Malos
38 17 14 3 10% 2% 84% 97% 0.10 0.97 0.10
39 12 8 4 6% 2% 90% 99% 0.06 0.99 0.06
40 14 13 1 10% 1% 100% | 100% 0.10 1.00 0.10
Total 'Suma del
| 304 134 170 area de los 0.76
genera rectangulos
Indice de
Gini 0.51

Fuente: Elaboracién propia

Dénde:

Base = % Acumulado de buenos en el valor g, menos el % acumulado de buenos en el
valor g-1

Altura = % Acumulado de malos

Rectangulo = Base por altura

El indice de Gini de la variable es del 51%, siendo este un valor aceptable para tomar en
cuenta en el modelo. Empiricamente si una variable tiene un Indice de Gini por arriba del
20% se puede considerar para ser usada en la estimacion del modelo.

Es de resaltar que el indice de Gini es usado como la base de seleccion de variables, sin
embargo se pueden ocupar otras pruebas como a continuacion se presentan.

= Prueba de Hipdétesis

Para realizar la prueba de Hipdtesis se toma como supuesto que se estan evaluando dos
muestras distintas, donde se trata determinar si la diferencia entre ellas es significativa o
es probable que se deba a la causalidad. Se parte del supuesto de que los dos grupos a
evaluar son independientes entre si, ademas se debe comprobar que las distribuciones
son normales’, en el caso de que lo anterior no sea asi, la prueba de hipétesis no se
puede llevar a cabo. En el caso contrario, en el cual se puede afirmar lo anterior
(haciendo las pruebas correspondientes), se genera lo siguiente:

La prueba de hipotesis es la siguiente:

o Hy = pz,-x,)=0 (Las muestras son homogéneas)
o Hy = lg,-%,)+0 (Las muestras no son homogéneas)

La férmula que se ocupa para generar la prueba de hipétesis es:

L En el Anexo 2 se tiene detalle de una prueba de bondad de ajuste a la distribucién normal



(X = %)

7= 3)

Donde:

x=es el valor medio del grupo 1y 2

S = es la desviacion estandar del grupo 1y 2
n = es la cantidad de casos del grupo 1y 2

En el evento en que la aplicacion de la férmula (3) se cuente con 30 o mas casos el valor
calculado se va a contrastar contra valores obtenidos con base a un nivel de significancia
(siendo en lo general un valor de 0.05), con el cual haciendo uso de una tabla de
distribucion acumulada normal estandar se obtienen los niveles criticos que se usan para
determinar si se rechaza o se acepta la hipotesis nula.

En el caso contrario en el que se tengan menos de 30 casos a evaluar el valor obtenido a
través de la formula (3) se hace uso de un nivel de significancia y ciertos grados de
libertad, con los cuales se obtienen los valores criticos para rechazar o no rechazar la
hipétesis nula. Los grados de libertad se estiman con la siguiente féormula:

NGRS

) )

)

nl_l le—l

2

Para el ejemplo de la edad que se ha estado utilizando se consideran los siguientes
datos:

- Se evaluara si la distribucion de casos buenos y malos son iguales, por lo tanto se
tiene la siguiente prueba de hipétesis:

o Hoy = l(z,-%,)=0

o H; = Kz, —%,)=0

Para tal evaluacion, se consideran los siguientes estadisticos

Tabla 2. Estadisticos de la variable edad simulada

Tipo Media Desviacién | Casos
Bueno 32.04 6.42 134
Malo 26.39 5.99 170

Fuente: Elaboracién propia



Utilizando la férmula antes mencionada se obtiene el siguiente resultado:

(32.04 — 26.39)
7 =
6.422 N 5.992
134 170
Dado que se tienen mas de 30 casos se utiliza una tabla normal acumulativa. Si se evalla
el valor a 0.05 de significancia, los valores criticos usados para la regla de decision para
rechazar o no la hipétesis son -1.96 y 1.96. Como el valor estimado queda por afuera de

estos dos intervalos, se considera que se rechaza la hipétesis nula antes planteada, es
decir, se considera que las muestras no son homogéneas.

= 7.859497 (5)

= Valor de lainformacion (Information Value [1V])

Es una métrica de ordenacion que se usa para evaluar la prediccion de las variables. A
continuacion se muestra la férmula:

malos; )

6
buenos; ®)

4

IV = Z(malosi — buenos;) * WOE; = Z(malosi — buenos;) * log (
i

Dénde:

- Buenos; son el porcentaje de observaciones buenas sobre total de buenos en el tramo i
- Malos; son el porcentaje de observaciones malas sobre total de malos en el tramo i

Para determinar si el valor obtenido es bueno o malo se usa la siguiente escala:

No predictiva = IV < 0.02

Prediccion débil = 0.02 <=1V < 0.10
Prediccion Media = 0.10 <=1V < 0.30
Prediccion fuerte = 0.30 <=1V < 0.50
Sobre predicciéon = 0.5 <= IV

O O O O O

A continuacién se muestra el IV de la variable Edad que se ha estado trabajando
anteriormente.

Tabla 3. Estadisticos de la variable edad simulada

Edad Casos | Buenos | Malos | % Buenos | % Malos WOE v

18 14 1 13 0.75% 7.65% | -232.70% |0.1606
19 13 1 12 0.75% 7.06% | -224.69% |0.1418
20 9 1 8 0.75% 4.71% | -184.15% |0.0729
21 15 6 9 4.48% 5.29% | -16.75% |0.0014
22 15 7 8 5.22% 4.71% 10.44% |0.0005




Edad Casos | Buenos | Malos | % Buenos | % Malos WOE v
23 21 6 15 4.48% 8.82% | -67.83% |0.0295
24 14 4 10 2.99% 5.88% | -67.83% |0.0197
25 14 3 11 2.24% 6.47% | -106.13% |0.0449
26 16 6 10 4.48% 5.88% | -27.29% |0.0038
27 11 3 8 2.24% 4.71% | -74.29% |0.0183
28 11 3 8 2.24% 4.71% | -74.29% |0.0183
29 12 4 8 2.99% 4.71% | -45.52% |0.0078
30 11 5 6 3.73% 3.53% 5.56% |0.0001
31 9 4 5 2.99% 2.94% 1.48% |0.0000
32 10 4 6 2.99% 3.53% | -16.75% |0.0009
33 13 8 5 5.97% 2.94% 70.80% |0.0214
34 14 7 7 5.22% 4.12% 23.80% |0.0026
35 9 5 4 3.73% 2.35% 46.11% |0.0064
36 15 9 6 6.72% 3.53% 64.34% |0.0205
37 15 12 3 8.96% 1.76% | 162.43% |0.1168
38 17 14 3 10.45% | 1.76% | 177.84% |0.1544
39 12 8 4 5.97% 2.35% 93.11% |0.0337
40 14 13 1 9.70% 0.59% | 280.29% |0.2554
Total general | 304 134 170 IV variable | 1.1319

Fuente: Elaboracioén propia

El valor que se obtiene es mayor a 0.5 por lo cual se considera como una variable que
puede funcionar dentro del modelo.

2.2.4.2. Particion de la muestra
Para generar este punto depende del tamafio de muestra con que se cuente. Lo que se
busca es evitar un sobreajuste del modelo, por lo cual se toma una muestra
representativa con el fin de generar el modelo, la cual se denomina muestra de
entrenamiento, y se hace uso del resto de la informacién para verificar que los resultados
obtenidos con la primera muestra sean estables, la muestra de validacion.

En el caso de que se esté trabajando con poca informaciéon es recomendable hacer uso
del 100% de la poblacion, ya que en este sentido la poca informacion puede provocar que
los resultados generados no sean estables.

2.2.4.3. Agrupacion de las variables
Este es un punto importante ya que una mala generacién de tramos de las variables
puede generar resultados dudosos. En este punto se generan nuevas variables a partir de
las ya existentes con el objetivo de que las generadas tengan un alto poder discriminante.



Una de las metodologias que se ocupa en la industria financiera es basar la generacion
de los grupos a partir del calculo del WOE. Como es de recordar, en el apartado de
analisis bivariante se mencion6 dicho calculo, al momento de estimar el WOE para las
variables sin transformacién por lo general no se va a tener una tendencia continua, es
decir se van a tener picos a lo largo de la distribuciéon, como se mostré en la grafica
nuamero 2 que se utilizé como ejemplo.

En esta ocasion lo que se busca es que la tendencia sea continua, es decir, que no exista
algun tipo de distorsién a lo largo de la distribucion de la nueva variable. Lo que se
pretende es tener grupos de poblacién cuyo comportamiento sea homogéneo ante el
incumplimiento.

2.2.4.4. Regresion Logistica
La herramienta que se ocupa para generar el modelo de probabilidad es un modelo Logit
ya que dicha funcién ayuda en la estimacion de valores que entren dentro de las
posibilidades de una probabilidad, O y 1.

Logit es un modelo de respuesta binaria, es decir, la variable que se trata de explicar tiene
dos valores, cero o uno, para lo cual se ocupan variables de interés:

P(}’ = 1|X) = P(}’ = 1|x1,x2, ""xk) (7)

[Ttl]

Donde “x” son las variables a usar.

Aqui es donde entra la relevancia de todo el analisis de las variables independientes y de
la definicion de la variable objetivo.

La definiciéon de la variable objetivo va a determinar qué tanta relevancia pueden tener las
variables independientes, lo cual afecta al analisis de seleccion de variables, asi como el
agrupado que se genera para cada variable.

Dado que lo que se busca es que el valor obtenido se encuentre dentro del intervalo de 0
y 1, se ocupa la siguiente funcion.

P(y = 1|x) = G(Bo + B1x1 + =+ + Brxi) = G(Bo + xp) 8)

Donde G es una funcion que asume valores estrictamente entre cero y uno: 0 < G(z) < 1,
para todos los numeros reales, asegurando que las probabilidades de respuesta
estimadas estan estrictamente entre cero y uno.

Una de las funciones no lineales que se usan como funcion G(z) es el utilizado en el
modelo Logit, y cuya férmula es la siguiente:

zZ

6(2) =175 =A@ ©




2.2.5.Discriminacion del modelo
En este punto se generan las pruebas para determinar que el modelo que se estima a
partir de la metodologia que se menciona en el apartado anterior permite discriminar la
poblacion haciendo uso de la variable objetivo que se definié en un inicio.

La prueba mas comun que se puede obtener para este punto es la del indice de Gini, para
lo cual se hace uso de la probabilidad que se estima usando el modelo Logit y la variable
objetivo.

2.2.6.Tarjetas de puntuacion
Dependiendo de la forma en que se quiera dar a conocer el Score, se pueden usar
diferentes formatos, usar valores con puntos decimales o con numeros decrecientes. La
eleccion que se haga no va a afectar el resultado, ya que el escalado de los valores ayuda
a mostrar los resultados.

Esta variacion de la forma en que se muestra la scorecard se puede deber a las
siguientes causas:

o Dependiendo del tipo de Software que se ocupe en la empresa.
e Facilidad para que el personal lo entienda y lo utilice.
e Llevar una continuidad con lo que ya se ha estado trabajando en la empresa.

En general la relacién entre probabilidades y el score se puede representar como una
transformacion lineal:
Puntuacién = Offset + Factor In(probabilidad) (10)

Cuando una scorecard es desarrollada usando probabilidades especificas hacia un score
y especificando “puntos para doblar las probabilidades” (pdo en inglés), el factor y el offset
se calculan usando las siguientes féormulas:

Factor = pdo/In(2) (11)
Offset = puntuacion — (Factor * In(probabilidad base)) (12)

Por ejemplo, si la scorecard es escalada donde el usuario busca probabilidades base de
50:1 en 600 puntos y busca las probabilidades al doble cada 20 puntos (pdo=20), el factor

y el offset van a ser:

20
Factor = —— = 28.8539 13
actor ) (13)

Offset = 600 — (28.8539 * In(50)) = 487.123 (14)

Y cada score correspondiente a cada conjunto de probabilidades (para cada atributo) se
calcula de la siguiente forma:

Puntuacién = 487.123 + 28.8539 * In(probabilidad) (15)

Esta féormula se puede usar para generar cualquier tipo de score, usando cualquier
modelo que pueda estimar una probabilidad de malo.



Cuando se trabaja con el WOE como insumo para generar la probabilidad, la formula
anterior se modifica en lo siguiente:

Puntuacién = In(odds) = factor + offset (16)
k,n

= — Z (woe]- * Bi) + a | * Factor + offset
ji=1
kn

a
= — Z (Woej * Bi) + - * Factor + offset
ji=1

offset

(17)

k,n
a
= Z (—(Woej * Bi) + H) * Factor + -
ji=1

Dénde:

WOE = peso de evidencia para cada atributo agrupado
B = el coeficiente de la regresion para cada variable

a = el intercepto de la regresién logistica

n = numero de variables

k = numero de grupos en cada variable

La formula calcula el score que va a ser asignado a cada grupo de atributos para cada
variable que se usa en el desarrollo del scorecard, por lo cual sumando cada una de estas
puntuaciones se obtiene el score final.

Por ejemplo, supongamos que tenemos los siguientes datos para la variable edad que se
ha puesto en ejemplo en los apartados anteriores:

De la scorecard que se esta construyendo se buscan probabilidades base de 40:1 en 600
puntos y se busca un pdo de 30, por lo cual al aplicar las férmulas anteriores tenemos
como valores del factor y del offset lo siguiente:
Factor = 30/In (2)
= 43.28 (18)

Offset = 600 — (43.28 = In(40)) = 440.34 (19)
Suponemos que el modelo logit que se tiene al final del desarrollo contiene 8 variables
que son significativas, el intercepto del modelo es 0.354 y la beta asociada a la variable
edad es -0.864.
Con estos datos se puede construir la tarjeta de puntuacion para la variable edad, los

valores de los WOEs asociados para cada agrupado de la variable y la puntuacion final se
presenta en la siguiente tabla

Tabla 4. Puntuaciones para la variable edad simulada

Grupo WOE WOE*Beta(edad) | Puntos
1 -0.965 0.8338 17




Grupo WOE WOE*Beta(edad) | Puntos
2 -0.427 0.3689 37
3 -0.125 0.1080 48
4 0.234 -0.2022 62
5 0.767 -0.6627 82

Fuente: Elaboracion propia

Para dar una mayor claridad a esto a continuacion se pondra la formula y sustituciéon de
valores con lo cual se genera la puntuacion del grupo 1:

a offset
Grupol = (—(woe; * Begaq) + H) * Factor + - (20)
0.354 440.34
Grupol = (—(=0.965 x —0.864) + —2—) » 43.28 + ——) (21)

Grupol =17



3. Validacién del desarrollo del Scorecard

En el capitulo anterior se describié de forma general cobmo se construye una scorecard,
sin embargo, si se desea profundizar en este tema existen dos bibliografias que tratan de
forma detallada cada uno de estos temas. El libro <<Credit Risk Scorecards, Developing
and Implementing Intelligent Credit Scoring>> de Naeem Siddigi proporciona temas
tedricos sobre la construccién de una scorecard, también ofrece diferentes opciones sobre
el como armar estas herramientas desde el inicio hasta el como presentar los resultados.
Por otra parte, el libro <<Credit Scoring and its applications>> de Lyn C. Thomas y
companfia, muestra un desarrollo de las herramientas de forma técnica, donde incluye
diferentes propuestas para llevar a cabo los ejercicios que se deben de realizar en el
desarrollo.

Cuando una persona toma como base a estos autores y empieza a ver el desarrollo de lo
que es una herramienta se puede percatar de que existen puntos importantes sobre los
cuales se debe tener control en la definicién y desarrollo de ejercicios, debido a que de lo
contrario pueden obtener resultados diferentes a lo esperado.

Considerando lo anterior, en este apartado se va a unir la parte tedrica con la parte
practica con el fin de identificar los puntos importantes a revisar en un desarrollo, ya sea
para una revision de la herramienta por un area de control interno o auditoria, o para la
validacion del resultado por parte del area desarrolladora.

3.1. Puntos a revisar

Tomando en cuenta lo que ya se ha revisado en la parte tedrica se podran identificar los
siguientes puntos como relevantes:

o Definicion de la variable objetivo

e Tendencia logica de las variables en base a la variable objetivo
e Agrupacion de las variables

e Muestra de desarrollo del modelo Logit

e Discriminacion del modelo

En la experiencia que se ha tenido en la revisidon de los modelos, asi como en el
desarrollo de modelos internos se considera que estos puntos son pasos intermedios a
considerar ya que pueden representar puntos de cambio los cuales pueden alterar el
resultado final.

3.1.1.Definicion de la variable objetivo
Como se menciond en la parte tedrica, la definicién de esta variable es el punto central del
trabajo. Tomando como ejemplo a las instituciones financieras, que es en donde se
utilizan con mayor frecuencia las scorecards, el determinar la variable es indispensable y
depende de qué tan estrictos se quiere ser.



Para un banco una scorecard se puede ocupar para originar créditos, los cuales pueden
ser para personas de los cuales el banco cuenta con su informacion tales como la
sociodemografica, informacion de pagos de las personas o incluso el buré de crédito, o
puede ser para nuevos clientes, de los cuales obtiene informacion la puede obtener a
partir de la solicitud del crédito. Las scorecards ayudan a definir a quien darle un crédito,
ya sea cliente o no. En este sentido, la variable objetivo va a estar definida en razén sobre
lo que es malo para el banco, con lo cual inicia la discusion sobre qué es bueno y qué es
malo.

Para llevar a cabo la seleccion de lo que es bueno o malo se puede utilizar el criterio del
desarrollador, el cual debe tomar en cuenta cual es el objetivo de la herramienta, o
también se puede ocupar la definicién de lo que se usa en el mercado, e incluso el tema
regulatorio puede entra en esta definicion.

Solo para ampliar un poco el tema, en los acuerdos de Basilea Il se menciona una
definicion de lo que se considera como default o incumplimiento:

“El deudor se encuentra en situacion de mora durante mas de 90 dias con respecto a
cualquier obligacién crediticia significativa frente al grupo bancario®

Lo establecido en los Acuerdos de Basilea Il es considerado por los bancos centrales de
cada pais como una sefal de buenas practicas, las autoridades monetarias y financieras
dentro de sus atribuciones de regulacién pueden obligar a los bancos a adoptar esta
definicion al momento de generar sus herramientas.

3.1.2.Tendencia de las variables
Es importante que las variables que se pretenden ocupar dentro del modelo tengan una
tendencia que sea coherente con la variable objetivo, para lo cual se hace uso de la
informacién histérica que se tenga para definir si el comportamiento de la variable que hoy
en dia se comporta como lo ha venido haciendo a lo largo del tiempo.

La coherencia de la variable, en el desarrollo de estas herramientas, se refiere a que,
poniendo el ejemplo de la capacidad de pago, se espera que entre mayor capacidad de
pago el cliente puede hacer frente a sus obligaciones bancarias, y por el contrario entre
menor capacidad se espera que se incumpla en los pagos.

En el apartado tedrico de la scorecard se ocupo el ejemplo de la variable edad, la cual se
considera que esta tiene un comportamiento determinado ante el incumplimiento, entre
menor edad tenga la persona es mas propenso a ser incumplido, en comparacion a una
persona mayor. Si se considera que esta variable se tiene que comportar de esta forma
sin importar el tipo de segmentacién que se esté realizando dentro del modelo, se puede
definir que una persona con menor edad tiene mayor probabilidad de ser incumplida en
comparacion con una de mayor edad.



Considerando como ejemplo que la institucion este desarrollando una nueva herramienta,
la misma que defini6 que entre menor edad se tiene mayor probabilidad de
incumplimiento, pero se encuentra que la edad de los clientes tiene un comportamiento
diferente (mayor edad significa que se tiene una mayor probabilidad de incumplimiento) se
debe evaluar si se deja de lado esta variable, ya que no figura dentro de la I6gica de lo
que se tiene histéricamente. Este ejercicio se tiene que realizar en todas las variables que
se estan evaluando para ser usadas dentro del modelo.

El problema de las variables que no tienen una relacion coherente con la variable objetivo
por lo general se debe a que se cuenta con una muestra de desarrollo pequeia, en el
caso de tener poca informacion se debe realizar la revision de las variables, ya que existe
la posibilidad de que se tenga una variable que funciona perfecto para el modelo pero que
no tiene una relacion légica con la variable objetivo.

3.1.3.Agrupado de las variables
Al analizar la parte tedrica se puede llegar a pensar que la seleccion de las variables es
uno de los puntos importantes para la generacién del modelo Logit, ya que puede ayudar
a la discriminacion del modelo, sin embargo, en el apartado de seleccion de variables,
siendo muy estrictos, lo que ayuda es minimizar el trabajo de agrupado de las variables.

Generar el agrupado de las variables puede ser un trabajo complicado y mas cuando no
se cuenta con un método universal para generarlo. Considerando esto, no es lo mismo
realizar este ejercicio para 10 variables, que a 20 variables e incluso mucho menos para
1,000 variables.

Por tal motivo es bueno generar la seleccion de variables, sin embargo en el momento en
que se esté generando el modelo Logit se pueden descartar las variables no significativas,
pero si se ocupan una gran cantidad de variables puede representar tiempo en el proceso
para el programa que genera dicho modelo.

Utilizando la variable que ha servido de ejemplo, se estiman diferentes agrupaciones, de
las cuales se debe definir cual de ellas es la mas adecuada para ser utilizada en la
estimacion del modelo. Para este ejemplo se generaron 4 opciones, las cuales de forma
grafica se muestran a continuacion:



Grafica 6. Ejemplos de distribucion WOE para la variable edad simulada
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Fuente: Elaboracion propia

Como se puede ver, las cuatro opciones ahora tienen ademas de una tendencia continua,
valores que no generan picos dentro de su distribucién. Se pueden considerar como
buena cualquiera de las cuatro, sin embargo hay que considerar dos factores para realizar
la seleccion.

El primer factor radica en que dado que lo que se busca de las nuevas variables es que
ayuden en la prediccion de la variable objetivo, es necesario revisar el nuevo valor del IV
que generan estos grupos, los resultados se presentan en la siguiente tabla:

Tabla 5. IV de ejemplo de agrupacion

Opcion| IV |IV ABS
1 -0.84| 0.84

2 -0.75| 0.75
3 -0.79| 0.79
4 -1.00| 1.00

Fuente: Elaboracién propia

De las cuatro opciones se considera como mejor la numero 4 ya que es la que maximiza
el IV de la variable. Sin embargo el siguiente factor a considerar puede ser igual de
importante. Dicho factor puede ejemplificarse en la siguiente grafica que muestra la forma
en que se distribuyen el porcentaje de casos en cada uno de los grupos definidos para
cada una de las opciones:



Grafica 7. Ejemplos de distribucién de casos de la variable edad simulada
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Fuente: Elaboracion propia

Al observar la Grafica 7, la opcion 4 se puede descartar, ya que en el segundo grupo
contiene cerca del 40% de las observaciones, lo cual puede generar distorsiones en los
resultados finales o sesgos en la evaluacién del modelo. El caso de la opcion 3 se aprecia
que existen diferentes niveles de porcentaje de casos entre el grupo 4 y 5 que pueden
generar dudas sobre su semejanza en los grupos, lo mismo pasa con la agrupacién 2. Por
ultimo, el grupo 1, mantiene la cantidad de porcentaje de casos de entre 20% y 25% en
cada uno de sus grupos.

En suma, se pueden generar diferentes agrupaciones sobre una variable, las cuales a
primera vista pueden ser adecuadas para ser usadas en el modelo, sin embargo, los
factores del IV y del porcentaje de casos en cada uno de los grupos es indispensable para
determinar qué la agrupacion no generen problemas al momento de generar el modelo,
como lo son el sesgo de los resultados.

3.1.4.Muestra de desarrollo del modelo Logit

Este punto esta muy relacionado con el siguiente. Se debe considerar este elemento ya
que repercute en la discriminacién del modelo.

Al momento de generar el modelo Logit se debe de determinar el tamafio de muestra que
se va a ocupar. Existen dos bibliografias en particular que se toman en cuenta para este
tema, una de ellas es el libro <<Credit Scoring and Its Applications>> de Thomas,
Edelman y Crook, y por otra parte, el texto de <<Credit Risk Scorecards Developing and
Implementing Intelligent Credit Scoring>> de Siddiqgi, N., en ambos textos se menciona
que es cierto que por lo general no existe una equivalencia entre la cantidad de casos de
casos buenos y casos malos, considerando una buena practica la generacion del modelo
Logit usando una muestra que sea lo mas cercana al 50/50 o la misma proporcién de
casos.



Sin embargo, en la practica se tiene con mayor frecuencia que el tamafno de las
proporciones no son equivalentes, por lo cual para no perder una buena cantidad de
informacién se ocupa toda la informacién disponible.

3.1.5.Discriminacion del modelo

Para este punto se ocupan dos pruebas basicas para definir si existe una discriminacion
del modelo generado:

e indice de Gini
e Matriz de confusién

La generacion del indice de Gini ya se habia desarrollado en el apartado de la evaluacion
de las variables, en esta ocasion lo que se estara evaluando es la probabilidad que se
estima a partir del modelo.

La matriz de confusidon es un método que permite definir los casos que se acierta al
momento de generar la probabilidad de la variable objetivo, y en su caso, establecer la
cantidad de casos en los cuales se cayo en errores de tipo | y Il

Para generar la matriz se necesita los valores de Y que se le asignaron a cada caso, los
valores de la probabilidad estimada y la definicion de un punto de cohorte el cual se va a
usar como frontera para determinar si la probabilidad corresponde a lo que se esperaba.

La matriz que se va a generar es de 3x3, a continuacion se pone un ejemplo de esta
matriz.

Tabla 6. Distribucion de casos de matriz de confusion

Y REAL Probabilidad | Probabilidad Total
Buenos Malos
0 1 2 T3
1 3 4 T4
Total T1 T2 TT

Fuente: Elaboracién propia
La informacion que se tiene que colocar en esta matriz se menciona a continuacion:

» El punto 1 va a estar determinado por la cantidad de casos que en un inicio se
habian establecido como casos buenos y como resultado de la probabilidad
estimada y el punto de corte establecido se definen esos casos igualmente como
buenos.

» El punto 4 es lo equivalente del punto 1, pero en lugar de casos buenos se revisan
los casos malos.

» El punto 2 son los casos que la variable objetivo los marca como buenos, pero el
resultado de la probabilidad estimada y haciendo uso del punto de corte definido
se identifican como malos.



» El punto 3 son los casos que la variable objetivo los identifica como buenos, pero
la probabilidad estimada haciendo uso del punto de corte usado anteriormente los
define como malos.

Como ejemplo se utiliza la tabla “Datos para matriz de confusién, punto de corte de
0.5” que se presenta en el anexo 1. En un principio se cuenta con los casos buenos y
malos definidos en un inicio del modelo, y adicionalmente se tienen las probabilidades
estimadas. Si se agrupan los casos primero en aquellos que son buenos y malos se tiene
lo siguiente:

Tabla 7. Casos buenos y malos para matriz de confusion

Fuente: Elaboracion propia

Agregando el eje en el cual se define si los casos son buenos o malos segun la

Y REAL Casos
0 134
1 170

probabilidad estimada se tiene lo siguiente:

Tabla 8. Distribucién de casos de matriz de confusién

Y REAL Probabilidad | Probabilidad Total
Buenos Malos

0 104 30 134

1 47 123 170

Total 151 153 304

Fuente: Elaboracién propia

Para la Tabla 7 se ocupé un punto de corte de 50%, es decir que si la probabilidad que se
estima es menor al 50% se considera que el caso es evaluado como bueno, de lo
contrario se tomara como malo. Una vez que se generar esta variable binaria se agrega
como columna en una tabla dinamica, con la cual se genera la tabla antes mostrada.

Con esta matriz se puede definir qué tan confiable puede ser el modelo generado, para lo
cual, primero se debe separar los casos que se consideran como correctos e incorrectos,
es decir, lo que se encuentra en las casillas antes definidas como 1 y 4, mientras que las
otras dos son consideradas como incorrectas. Con esto se obtienen los porcentajes sobre
el total de los casos que les corresponde y se obtiene la utilidad de la herramienta para
discriminar. A continuacion se muestra el cuadro resultado:



Tabla 9. Matriz de confusién

Y REAL Prob Buenos Prob Malos Total
0 104 30 134
1 47 123 170
Total 151 153 304
Correcto 104 123 227
Incorrecto 47 30 77

% Correcto 78% 72% 75%
% Incorrecto 28% 22% 25%

Fuente: Elaboracion propia

Como se ve en la tabla anterior, se obtiene un porcentaje de correcta estimacion (en base
a un punto de corte del 50%) del 75%, el cual se considera adecuado, por otra parte, se
tiene un porcentaje del 25% de casos mal identificados.

Con los mismos datos de la tabla del anexo 1 se puede generar el indice de Gini, usando
la metodologia antes mencionada, donde se obtiene un valor del 86.34%.

El criterio de ocupar el punto de cohorte al 50% es por ser estandar, sin embargo, se
pueden ocupar metodologias para determinar el punto de cohorte adecuado para el tipo
de informacion que se tiene.

Para concluir, se debe considerar que la finalidad de una scorecard es discriminar los
casos buenos de los casos malos, por lo cual se deben realizar los calculos y
agrupaciones necesarias para llegar a ese objetivo. Para definir si se llega o no al
objetivo usualmente se utiliza el indice de Gini, sin embargo, para dar mayor fortaleza a la
conclusién que se tiene se puede utilizar la matriz de confusion, la cual nos muestra el
porcentaje de casos en los cuales su probabilidad es consistente con la variable objetivo
que en un inicio le fue asignada.



4. Conclusiones

Con este trabajo se puede concluir que para llevar a cabo la construccién de una
scorecard no son necesarios programas especializados sobre la materia, lo que se
necesita es tener claro cual es el objetivo de la herramienta para utilizar alguna
metodologia que ayude a llegar al objetivo. Sin embargo esto no implica que el tener los
conocimientos nos dé como resultado desarrollar una herramienta en poco tiempo, se
necesita llevar a cabo un amplio analisis de la informacion que se dispone, asi como de la
exploracién de las diferentes metodologias que puedan ayudar al desarrollo.

En las instituciones financieras el desarrollo de estas herramientas es de importancia ya
que es el primer filtro que ocupan para dar préstamos a los clientes y nuevos clientes.
Sobre el desarrollo, se espera tener un alto nivel de discriminacion, ya que al llevar a cabo
en la integracion de los procesos se pueden disminuir las pérdidas que puedan tener las
instituciones financieras al momento de otorgar un nuevo crédito. Para ser concretos, los
bancos por parte de la regulacion que tienen, deben tener reservas para hacer frente a las
perdidas, las cuales se estiman de forma mensual, por lo cual entre menos pérdidas
tengan (y haciendo uso de la metodologia regulatoria o interna para calcular las pérdidas
esperadas) menores seran las reservas que tengan que guardar los bancos y por lo tanto
esto representa un aumento en los beneficios del banco.

Como se vio en el apartado 3 existen puntos importantes que se deben revisar para
confirmar que el desarrollo de la scorecard pueda cumplir con el objetivo que se plantea,
el cual es la discriminaciéon de los casos buenos y malos. Ademas es importante
considerar la revision del poder discriminante de la herramienta de forma anual, ya que el
cambio de las distribuciones de las variables pueden generar que las puntuaciones que se
tienen al final del desarrollo ya no sirvan, lo cual representa generar una calibracion a la
herramienta o en el caso extremo una nueva herramienta.

Como bien ya se menciond, el analisis de la informacién puede ser una tarea ardua, es
por tal motivo que se pueden hacer uso de softwares especializados para el manejo de la
informacién, en la actualidad es muy comun que las instituciones financieras con alto
volumen de informacion, asi como de procesos de analisis de la informacion utilicen el
programa Statistical Analysis System (SAS), el cual ayuda de forma significativa en los
analisis debido a que estos se pueden automatizar en el caso de que se tenga un criterio
establecido.



5. Anexo 1
Tabla 10. Datos para matriz de confusién, punto de corte de 0.5

Folio y est CglIJ?QIEE Folio y est C(F;lgllt.E Folio y est C(F;lgllt.E
1 0 0.1 0 105 1 0.72 1 209 1 0.33 0
2 1] 0.73 1 106 1 0.76 1 210 1 0.39 0
3 1/ 0.52 1 107 1 0.78 1 211 1 0.3 0
4 0| 0.53 1 108 1 0.94 1 212 1 0.68 1
5 1| 0.74 1 109 1 0.36 0 213 0 04 0
6 0| 0.55 1 110 0 0.5 1 214 0| 0.08 0
7 1| 0.64 1 111 0| 0.32 0 215 1 0.51 1
8 0| 0.18 0 112 1 0.44 0 216 1 0.8 1
9 0| 0.44 0 113 1 0.84 1 217 0| 0.14 0

10 1/ 0.84 1 114 0| 0.57 1 218 0| 0.35 0
11 1 0.6 1 115 1 0.8 1 219 0| 0.15 0
12 0| 0.7 0 116 1 0.52 1 220 1 0.53 1
13 0| 0.33 0 117 0| 044 0 221 1 0.74 1
14 0| 0.37 0 118 1 0.91 1 222 1 04 0
15 0| 0.09 0 119 1 0.47 0 223 1 0.91 1
16 1| 0.89 1 120 1 0.59 1 224 0| 0.37 0
17 1] 047 0 121 0| 0.59 1 225 0| 0.27 0
18 0| 0.26 0 122 1 0.92 1 226 0| 0.09 0
19 0| 0.49 0 123 0| 0.28 0 227 0| 047 0
20 1 0.5 1 124 1 0.55 1 228 1 0.41 0
21 1] 0.97 1 125 1 0.83 1 229 0| 0.25 0
22 1/ 0.37 0 126 1 0.92 1 230 0| 0.54 1
23 1/ 043 0 127 1 0.39 0 231 1 0.35 0
24 1 0.9 1 128 1 0.92 1 232 1 0.78 1
25 1/ 0.86 1 129 1 0.54 1 233 1 0.63 1
26 1| 045 0 130 1 0.9 1 234 1 0.54 1
27 0| 047 0 131 1 0.56 1 235 0| 0.25 0
28 1] 045 0 132 1 0.59 1 236 0| 0.13 0
29 1| 0.76 1 133 0| 0.23 0 237 0| 046 0
30 0| 0.48 0 134 1 0.76 1 238 1 0.74 1
31 0| 0.03 0 135 1 0.76 1 239 1 0.9 1
32 1| 0.64 1 136 0| 0.49 0 240 1 0.62 1
33 0| 045 0 137 1 0.89 1 241 0| 0.56 1
34 0| 0.25 0 138 0| 0.15 0 242 1 0.43 0
35 1] 0.37 0 139 0| 0.32 0 243 0| 0.09 0
36 1| 0.61 1 140 0| 0.38 0 244 1 0.88 1
37 0| 0.46 0 141 1 0.3 0 245 1 0.63 1




Folio y est C(F;lIJQrIIEE Folio y est C(F;l[%t'E Folio y est C(F;ll‘;{rllt'E
38 1 0.74 1 142 1 0.45 0 246 1 0.52 1
39 0| 047 0 143 0| 0.34 0 247 0| 0.09 0
40 0] 0.23 0 144 0] 0.24 0 248 0| 0.56 1
41 1 0.95 1 145 0| 0.37 0 249 1 0.35 0
42 1 0.68 1 146 1 0.78 1 250 0] 0.55 1
43 0| 0.33 0 147 1 0.32 0 251 1 0.96 1
44 0] 0.19 0 148 0| 0.57 1 252 0| 0.06 0
45 0| 0.03 0 149 1 0.83 1 253 1 0.36 0
46 0| 0.17 0 150 0| 0.16 0 254 0| 0.56 1
47 1 0.33 0 151 1 0.59 1 255 1 0.78 1
48 0| 0.09 0 152 0| 0.32 0 256 0| 0.31 0
49 1 0.77 1 153 1 0.32 0 257 1 0.47 0
50 1 0.55 1 154 0] 0.02 0 258 1 0.71 1
51 1 0.91 1 155 1 0.62 1 259 0| 0.12 0
52 0] 0.12 0 156 1 0.81 1 260 1 0.93 1
53 0] 0.39 0 157 0| 0.13 0 261 1 0.97 1
54 0] 0.25 0 158 0] 0.24 0 262 1 0.51 1
55 0| 0.53 1 159 1 0.48 0 263 0| 044 0
56 1 0.63 1 160 1 0.83 1 264 0| 045 0
57 0| 0.18 0 161 0| 0.27 0 265 0| 0.53 1
58 1 0.88 1 162 1 0.35 0 266 1 0.99 1
59 0| 0.27 0 163 1 0.45 0 267 1 0.77 1
60 0| 046 0 164 1 0.36 0 268 0| 046 0
61 1 0.96 1 165 1 0.67 1 269 1 0.9 1
62 1 0.45 0 166 1 0.58 1 270 1 0.84 1
63 1 0.57 1 167 0| 042 0 271 0| 0.18 0
64 0] 0.55 1 168 1 0.72 1 272 1 0.33 0
65 1 0.59 1 169 1 0.59 1 273 0| 0.52 1
66 0| 0.14 0 170 0| 0.26 0 274 0| 0.28 0
67 1 0.77 1 171 0| 0.05 0 275 1 0.54 1
68 1 0.59 1 172 0 0.1 0 276 1 0.88 1
69 0| 0.06 0 173 1 0.58 1 277 0 0.5 1
70 0| 0.16 0 174 0| 0.08 0 278 1 0.99 1
71 1 0.55 1 175 0| 0.53 1 279 1 0.34 0
72 1 0.68 1 176 1 0.48 0 280 1 0.97 1
73 1 0.47 0 177 0| 0.55 1 281 0] 024 0
74 1 0.31 0 178 0] 0.39 0 282 1 0.56 1
75 0] 0.1 0 179 0| 0.28 0 283 0| 0.31 0
76 0| 0.38 0 180 1 0.97 1 284 1 0.59 1
77 0| 045 0 181 0| 0.18 0 285 1 0.92 1




Folio y est C(F;lIJQrIIEE Folio y est C(F;l[%t'E Folio y est C(F;ll‘;{rllt'E
78 0] 0.25 0 182 1 0.84 1 286 1 0.6 1
79 0| 0.13 0 183 1 0.44 0 287 1 0.47 0
80 1 0.38 0 184 0] 0.46 0 288 0 0.6 1
81 1 0.7 1 185 0| 035 0 289 0| 0.23 0
82 0] 0.51 1 186 0] 0.59 1 290 0| 0.56 1
83 1 0.88 1 187 1 0.88 1 291 1 0.75 1
84 1 0.46 0 188 1 0.62 1 292 1 0.47 0
85 0| 0.14 0 189 1 0.54 1 293 0| 0.22 0
86 0| 0.36 0 190 0| 048 0 294 0| 0.29 0
87 1 0.47 0 191 0] 0.26 0 295 0] 0.52 1
88 1 0.88 1 192 1 0.97 1 296 1 0.47 0
89 1 0.44 0 193 0] 0.55 1 297 1 0.96 1
90 1 0.76 1 194 0] 0.09 0 298 1 0.8 1
91 1 0.8 1 195 1 0.51 1 299 0 0.1 0
92 1 0.5 1 196 1 0.48 0 300 1 0.54 1
93 1 0.47 0 197 0| 0.36 0 301 1 0.77 1
94 0] 021 0 198 1 0.96 1 302 1 0.58 1
95 0| 0.59 1 199 0 0.6 1 303 0| 0.55 1
96 0| 0.57 1 200 0| 045 0 304 0 0.6 1
97 1 0.86 1 201 0] 0.49 0
98 0| 0.17 0 202 1 0.5 1
99 1 0.95 1 203 1 0.79 1

100 1 0.72 1 204 1 0.82 1
101 1 0.87 1 205 1 0.76 1
102 1 0.35 0 206 1 0.92 1
103 0| 0.58 1 207 0| 0.29 0
104 1 0.42 0 208 0] 0.33 0

Fuente: Elaboracién propia




6. Anexo 2

Prueba de bondad de ajuste de la distribucion Normal

Tomando en cuenta el ejercicio de la edad que se ve a lo largo del capitulo 2 se genera
una prueba en la cual se busca es probar si los datos tienen una distribucién normal, para
lo cual se cuenta con lo siguiente:

Tabla 11. Variable edad, prueba de bondad de ajuste a la distribucion Normal

Frecuencias
Edad Observadas
18 14
19 13
20 9
21 15
22 15
23 21
24 14
25 14
26 16
27 11
28 11
29 12
30 11
31 9
32 10
33 13
34 14
35 9
36 15
37 15
38 17
39 12
40 14
Total 304

Fuente: Elaboracioén propia

Para este ejercicio se utilizan las siguientes hipotesis:
H,: los datos se ajustan a una distribucién normal.

H,: los datos no se ajustan a una distribucién normal.



Sobre la informacién de la tabla numero 12 se obtiene la media y la desviacion estandar
usando las siguientes formulas:

Y.(Marcas;) * f;
N

Media = (22)

Y (Marcas;)? = f;

N — (Media)? (23)

Desviacion Estandar = \]

Adicional a estos calculos se debe obtener la Probabilidad Tedrica (PT) de los datos, para
lo cual se debe generar un valor sobre el cual se desea la distribucion haciendo uso de la
media, desviacién estandar y las frecuencias observadas como a continuacién se
muestra:

Marca — FO
" Desviacién Estandar

(24)

El valor obtenido se busca dentro de una tabla de distribucidn acumulada Normal
Estandar. Dado que la probabilidad que se obtiene es de una distribucion acumulada se
deben generar las diferencias entre cada una de las marcas, con excepcion de la primera
de ellas, ya que con esto se obtiene la probabilidad tedrica entre cada una de las marcas.
Los resultados de estas tablas se encuentran a continuacion:

Y (Marcas;) * f;

Media = N =29 (25)

Y (Marcas;)? * f;

N — (Media)? = 6.77 (28)

Desviacion Estandar = \/

Tabla 12. Variable edad, bondad de ajuste a la distribucion Normal - Resultados

FO-
Edad FO z G(2) PT FT FT()"2/FT

18 14 -1.61 0.05 0.05 16.32 0.33
19 13 -1.46 0.07 0.02 5.61 9.74
20 9 -1.31 0.10 0.02 6.98 0.59
21 15 -1.16 0.12 0.03 8.49 5.00
22 15 -1.02 0.15 0.03 9.38 3.37
23 21 -0.87 0.19 0.04 11.64 7.53
24 14 -0.72 0.24 0.04 13.26 0.04
25 14 -0.57 0.28 0.05 14.77 0.04
26 16 -0.43 0.33 0.05 14.98 0.07
27 11 -0.28 0.39 0.06 17.07 2.16
28 11 -0.13 0.45 0.06 17.80 2.60




FO-
Edad FO z G(2) PT FT FT()"2/FT
29 12 0.02 0.51 0.06 18.15 2.08
30 11 0.17 0.57 0.06 18.09 2.78
31 9 0.31 0.62 0.05 16.49 3.40
32 10 0.46 0.68 0.06 16.88 2.80
33 13 0.61 0.73 0.05 15.76 0.48
34 14 0.76 0.78 0.05 14.38 0.01
35 9 0.90 0.82 0.04 12.03 0.76
36 15 1.05 0.85 0.04 11.31 1.20
37 15 1.20 0.88 0.03 9.66 2.95
38 17 1.35 0.91 0.03 8.07 9.87
39 12 1.49 0.93 0.02 6.20 5.42
40 14 1.64 0.95 0.02 5.35 13.97
Total 304 1.00 304 77.18

Fuente: Elaboracion propia

Donde:

FT (Frecuencia tedrica) = N*Probabilidad Tedrica

El valor que se obtiene al final es la suma de la ultima columna de la tabla 13, es decir el
valor de 77.18. Este valor se compara contra una tabla de Chi — Cuadrada, para lo cual
se deben obtener los grados de libertad de la siguiente forma:

Donde K son el niumero de filas, en este ejemplo son 23, y R son las columnas, las cuales
son la FO y la FT. Como se muestra en la formula (29) los grados de libertad son 20, y
tomando en cuenta un nivel de significancia del 5%, el valor en tablas es 31.41, debido a
que el valor que se tiene del ejercicio, el 77.18 que se tiene sombreado en la tabla 13, es
mayor se rechaza la hipotesis nula, es decir se considera que los datos no se ajustan a

grados de libertad =K—R—-1=23-2-1=20

una distribucién normal.
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