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Introduccidn

Actualmente las instituciones financieras con actividades crediticias tienen un papel muy
importante en México para impulsar el desarrollo econémico y la creacion de valor, de ahi la
necesidad de establecer principios de administracion y gestion de riesgos que permitan

identificar caracteristicas para la mitigacion del mismo (Banco de México).

Dado que el riesgo de crédito es una de las fuentes principales de pérdidas, su estudio
requiere mayor relevancia por lo que se ha puesto en marcha la busqueda de mejores practicas
para su administracion. Aun cuando este tipo de riesgo ha estado presente en las actividades
de las instituciones financieras, solo recientemente se han incorporado el desarrollo de
metodologias y modelos mas robustas orientados a la evaluacion y cuantificacion de sus

efectos.

Debemos tener en cuenta que los riesgos han evolucionado y por tanto las técnicas y
herramientas para medirlos no pueden ser las mismas. Afortunadamente, debido al creciente
desarrollo tecnologico se han podido desarrollar nuevas herramientas las cuales contemplan
diversas fuentes de informacién y a su vez diferente tipo de datos. Existen varios modelos
multivariados que utilizan indicadores financieros o caracteristicas de los clientes como
insumos para la estimacion de la probabilidad de default o incumplimiento. Los modelos
multivariados se pueden agrupar en 3 categorias como los son el analisis discriminante (lineal
y cuadratico), modelos de regresion (lineal, logit y probit) y modelos inductivos (redes

neuronales, algoritmos genéticos y arboles de decision) (Alpaydin, 2020).

Un punto clave en la medicién del riesgo en carteras de crédito es la distincion de
segmentos en la poblacion que nos ayuden a crear estrategias mas personalizadas de acuerdo

a un nivel de riesgo otorgado.

Este trabajo se conforma por 3 capitulos a través de los cuales se plantean los
antecedentes, metodologias, aplicacion y resultados del analisis. El objetivo de la presente
investigacion es estimar a aquellos clientes propensos a mudar su crédito hipotecario en los

primeros 3 afios de crédito, se mostrara un modelo de Regresion Logistica considerando



arboles de decision con el fin de darle al lector un panorama mas amplio de evaluacién y su

impacto en el desempefio financiero.

Antecedentes

A través de los afos las instituciones financieras han buscado mejorar el conocimiento del
cliente para ofertar mejores productos de crédito que se adapten a las necesidades del mismo
0 mitiguen pérdidas que podrian ser generadas a través del incumplimiento de pagos o

anulacion de relacion con la entidad.

Se han desarrollado diferentes herramientas y métodos con bases estadisticas que
permitan a través de la informacion del cliente discriminar de acuerdo a un objetivo y generen

una toma de decisiones mas eficiente y oportuna en materia de crédito.

El primero en utilizar métodos estadisticos para discriminar una poblacién fue Ronald
Fisher en 1936 el cual a través de reconocimiento de patrones y aprendizaje de maquinas
encontré una combinacion lineal que separaba dos 0 mas clases de objetos. Afios mas tarde
en 1941 David Durand escribe reportes y sugiere estadisticos para tomar decisiones de

crédito, es aqui cuando empieza a surgir el concepto de credit scoring (Crook, 2007).

Las técnicas de credit scoring se comenzaron aplicar a partir de 1960 en los Estados
Unidos cuyo objetivo era determinar si los individuos que solicitaban crédito podrian ser
buenos candidatos utilizando una forma automatizada. Este tipo de técnicas se empezaron a
usar debido a la alta demanda de tarjetas de crédito por lo que las técnicas tradicionales no
eran eficientes para agilizar las solicitudes. El primer uso de Application Scoring® fue por la

compafia American Investments.

Un componente clave en la evolucion del sistema financiero en México ha sido la
creacion de las sociedades de informacion crediticia como Burd de crédito, este surge 1994
por la necesidad de contar con una institucion solida capaz de reunir y administrar

informacion confiable y completa sobre el historial crediticio de la poblacion para el uso de

1 Es la puntuacion otorgada de acuerdo a los riesgos asociados de una solicitud.
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los proveedores de crédito en el pais. Es asi como dicha informacion ha ayudado a tener un
mayor conocimiento integral del cliente respecto a todos sus créditos y ha sido muy

importante para la evaluacion del riesgo de un cliente.

La informacion del cliente o acreditado es de los principales componentes para la
toma de decisiones, mas no el Unico, otro componente importante a considerar son las

herramientas tecnologicas.

Los avances tecnoldgicos han permitido la concentracién de grandes volimenes de
informacion, asi como su procesamiento. Esto ha permitido a las instituciones financieras
poder aceptar mas solicitudes de crédito, lo que a su vez disminuye y logra cuantificar el

riesgo.

El aumento del poder de procesamiento ha permitido mejorar la potencializacion de
los modelos existentes o desarrollar nuevos modelos ya que anteriormente no era posible

realizar calculos de manera rapida y robusta.

Considerando estos aspectos es posible actuar de manera preventiva para las
decisiones de crédito y dar una respuesta eficiente ante las necesidades de clasificacion de

cliente.

Problematica

Actualmente las instituciones financieras utilizan el método de credit scoring para
automatizar la toma de decisiones partiendo de la informacion del acreditado cuyo método
indicara la aprobacion o no de una operacion de financiacion. En algunas instituciones estos

métodos sirven como apoyo para la correcta toma de decisiones.

Cabe destacar que lo que se pretende realizando un credit scoring es estandarizar
respuestas, procesando un gran volumen de clientes de crédito de un modo mas agil

asegurando protocolos y principios de riesgo de cada entidad (Bishop, 2006).



A partir de la pandemia la inestabilidad econdémica de muchos clientes ha ocasionado
que las instituciones financieras disminuyan su apetito al riesgo y por lo tanto se cierren

criterios para la aceptacion o formalizacion de créditos.

Es importante destacar que el riesgo de crédito no solo abarca la originacion, sino el
mantenimiento de los clientes y la retencion de los mismos, por lo que se deben implementar

estrategias en periodos de crisis para cuidar la cartera de crédito en todos estos sentidos.

Hay que denotar que en estos periodos se tiene poca solvencia e incertidumbre
econdmica, lo que hace reconsiderar a los clientes sus necesidades financieras para afrontar

las emergencias validando sus niveles de endeudamiento como la capacidad de pago.

Es aqui donde las estrategias de negocio benefician a las instituciones financieras, ya
que se crean nuevas propuestas para la atraccion de clientes, tanto internos como externos.
Es asi como se busca gue este trabajo se enfoque en la retencion de clientes para el mercado

hipotecario identificando variables claves para su oportuna deteccion.

Alcance y justificacion

Derivado de lo anterior, el objetivo de esta tesis es realizar un modelo que nos permita
analizar a los clientes con créditos hipotecarios con el fin de identificar a aquellos con mayor
propension a mudar su hipoteca, es decir, se creara un modelo de retencion a partir de la

informacion obtenida.

Sostenemos que al final de este estudio podremos distinguir las principales
caracteristicas de los clientes con mayor abandono en una institucién financiera, lo que nos
podra otorgar mayor vision de negocio para crear estrategias de retencion o acrecentar la
vinculacion con los clientes a consecuencia se traducird en una mayor rentabilidad y mejor

reputacion.

Los pasos que seguiremos en esta tesis se desprenden de la metodologia SEMMA la cual

consiste en los siguiente:



e SAMPLE: Aqui obtendremos la poblacion de la cual se busca deducir algin
comportamiento relacionado con el objetivo, también se identificara el periodo de
tiempo sobre el cual se quiere inferir. Una vez definido esto se hara el muestreo que
consiste en crear dos poblaciones; una de entrenamiento y otra de validacion.

e EXPLORE: En esta etapa se identificaran variables que permitan segmentar a los
clientes empleando métodos estadisticos de acuerdo a nuestra variable objetivo.

e MODIFY: Se realizara una modificacion a aquellas variables que mejor nos ayuden
a describir el objetivo para obtener mejores estadisticos.

e MODEL.: Se buscara crear un modelo el cual nos ayude a inferir mejor en la poblacion
de acuerdo a la variable objetivo.

e ASSESS: Consiste en evaluar los resultados obtenidos en el paso anterior y la

estabilidad de variables.

Figura 1. Metodologia SEMMA

S E

Extraccion de Datos Exploracién de

* Creacion de Target variables

* Muestra de « Andlisis descriptivo
Entrenamiento y

validacion

Fuente: Elaboracién propia.

Al seguir esta metodologia buscamos explicar un comportamiento oportuno con el fin
de que el area de negocio trabaje propuestas mas personalizadas al cliente de un crédito
hipotecario con mayor probabilidad de abandono.



Capitulo 1

1. Antecedentes del riesgo de créedito y su regulacion

El presente capitulo se realiza para dar al lector un panorama general respecto a los
conceptos que abarcan el riesgo de crédito, ya que es uno de los tipos de riesgos méas
importantes en el sector financiero. Se explican conceptos basicos para su entendimiento,

asi como el uso y las caracteristicas de los principales modelos para su analisis.

Dado lo anterior, se espera que este marco conceptual permita mostrar la
importancia de la medicion del riesgo y el impacto que tiene en la calidad de crédito ya que,
como objeto de estudio de esta tesis, deriva en la administracion de riesgos empresarial

procurando la evaluacion temprana de comportamientos no deseados en los clientes.

1.1. El crédito

La palabra crédito proviene del latin credere el cual tiene por significado confiar o creer.
Siendo asi, el crédito esta definido como una transaccion entre dos entes, estos son el acreedor
cuya funcion consiste en otorgar bienes o servicios al acreditado o contraparte con el
compromiso de devolucién en proximos plazos adicionando una ganancia que se puede

traducir en intereses o por el manejo de la operacion (Banco de México, s.f.).

El crédito es una forma de financiamiento la cual se emplea para satisfacer
necesidades de consumo, es decir, se utilizan recursos que no se disponen en el presente pero
que un futuro se esperaria contar con estos. Es por eso que el credito permite el desarrollo de

nuevos proyectos y asi mismo mejora los niveles de vida de las personas.

La funcion del crédito en la economia es impulsar el desarrollo econdmico y creacion
de valor, ya que propicia el incremento de intercambios comerciales funcionando como un

acelerador financiero. (Figura 2.1).



Figura 2.1. Funcion del crédito en la economia

AHORRO CREDITO

Es una proporcidén de los ingresos Acelerador financiero que consta de
destinado a un uso futuro que un capital principal, pagos periddicos

considera rendimientos. H — H y tasa de interés.

ENTIDAD

INVERSION

*Generacion de proyectos y capital de trabajo.

INGRESOS
*Generacion de Empleo.

*Constituidos por empresas y familias. *Consumo

Fuente: Elaboracion propia.

Dentro de las principales funciones de un banco esté el otorgamiento de crédito, los

cuales son conocidos como préstamos o financiamientos?.

Es importante mencionar que el otorgamiento de un crédito serd determinado? de
acuerdo al criterio del acreedor o en este caso institucion financiera. Ahora bien, de acuerdo
a las necesidades de los clientes, las ofertas de crédito se deben orientar a diferentes formas

de produccion y consumo.

Las solicitudes de crédito que llegan a las instituciones financieras se evalian de
acuerdo a los criterios de cada una como se menciond anteriormente, lo que se busca predecir
es el comportamiento del cliente dentro de los primeros meses en la composicion de la
cartera, es por eso que la informacion juega un papel muy preponderante en la medicién del
riesgo ya que una mala estimacion nos puede generar pérdidas y al solicitante un mal historial
crediticio.

2 Informacion de Banco de México. Divulgacion Sistema Financiero.

7



Al clasificar adecuadamente al cliente se tiene como objetivo mitigar los efectos del
riesgo econdémico ya que se reduce el montd de pérdida esperado y obtienes mayor

conocimiento de tu cartera.

1.1.1. Tipos de Crédito

En México existen diferentes tipos de crédito los cuales estan clasificados dependiendo de
la necesidad del acreditado (Banco de Mexico, s.f.). En las instituciones financieras los mas

comunes con los siguientes:

e Consumo Revolvente:
Este tipo de crédito se denomina reutilizable o revolvente debido a que la parte
utilizada de la linea de crédito puede renovarse autométicamente en cuanto el
tarjetahabiente la liquide (Banco de México). EIl producto revolvente mas utilizado
es la tarjeta de credito debido a su flexibilidad de uso, ademas de tener una cartera

con mayor volumen que otros productos.

e Hipotecario:
Se define como crédito hipotecario a los préstamos otorgados para la adquisicion de
bienes inmuebles no desplazables por si mismos ni por la accion de alguna persona,
por ejemplo, terrenos, casas, departamentos, etc. Cabe mencionar que la garantia que
el deudor otorga es en si el bien inmueble al que se denominara hipoteca. Este tipo de
crédito tiene una duracion de entre 10 y 30 afios por lo que en los pagos mensuales se

cubrira parte del capital y los intereses generados.

e Automotriz:
Son créditos que se otorgan con la finalidad de adquirir un automovil funcionando de
manera prendaria, es decir, que el bien (en este caso el automovil) quedara como
garantia. Este tipo de créditos da la posibilidad a las instituciones financieras de
otorgar a las distribuidoras de automoviles la facultad de generar el crédito a los

clientes directamente.



e NOmina:
Este tipo de crédito son otorgados a trabajadores cuyo salario es abonado por el
mismo banco ya que se tiene una mayor certeza de pago al realizar el cargo respectivo

a la cuenta del trabajador.

e ABCD:
Los créditos ABCD como sus siglas lo indican, son créditos para adquisicion de
bienes de consumo duradero, es decir, bienes muebles que se consumen por varios
afios. Por ejemplo, se pueden considerar los aparatos -electrodomésticos,
computadoras, celulares, etc. ya que son bienes que se pueden desplazar por si

mismos o por accion de alguna persona.

Como se ha mencionado previamente, la presente investigacion se enfocara en el
crédito hipotecario ya que el objetivo de este documento es determinar a los clientes con
mayor propension de mudar su hipoteca, adicional de que es un producto de suma
importancia en instituciones financieras ya que la cartera cuenta con los montos de crédito

mas altos y una rentabilidad alta asociada con las tasas de interés.

1.1.2. Riesgo de Crédito

En el ambito financiero existe la posibilidad de que ocurran acontecimientos los cuales
generen peérdidas a partir de la concesion de un crédito, esto debido a que los acreditados
incumplan con sus obligaciones de pago total o parcialmente. Es asi, que el riesgo de crédito
lo podemos definir como la posibilidad de impago por parte del acreditado al vencimiento.
(De Lara Haro, 2008) Define el riesgo de crédito como la pérdida potencial que se registra
con motivo del incumplimiento de una contraparte en una transaccion financiera (o en alguno
de los términos y condiciones de la transaccion). También se concibe como un deterioro en

la calidad crediticia de la contraparte o en la garantia o colateral pactado originalmente.



Algunos de los factores considerados para determinar el riesgo de crédito de un cliente
prospecto son informacién crediticia, demografica, de comportamiento de pago, financieros,
entre otros, que trataran de estimar la probabilidad de incumplimiento?,

Otro de los factores considerados de gran relevancia es el credit scoring el cual
consiste en asignarle una calificacion o puntaje de crédito al cliente con base en su conducta
crediticia previa, este representa una estimacion del desempefio que ademas ayuda a
automatizar la toma de decisiones en cuanto a conceder o no dicha operacion de crédito. Este
credit scoring es elaborado por sociedades de informacion crediticia como Buro de crédito y
Circulo de Crédito las cuales recopilan, manejan y entregan informacion crediticia de
personas fisicas y morales. Este tipo de instituciones promueven minimizar el riesgo de

crédito, que, a su vez, favorecen la cultura de crédito sana y responsable en la poblacion.

Debido a lo anterior, es importante contemplar una evaluacién profunda de aspectos
cuantitativos y cualitativos del solicitante, con la finalidad de identificar y mitigar el riesgo
crediticio, con el objetivo de garantizar el adecuado retorno de los recursos o0 mantener la

calidad crediticia en dicha institucion.

La medicion del riesgo de crédito juega un papel sumamente importante en las
instituciones crediticias ya que al tener un adecuado control de riesgo nos permite identificar
en las carteras aquellos clientes con mayor probabilidad de pérdida, es asi como las
instituciones deben crear metodologias con el fin de calcular con mayor precision las reservas

capturando comportamientos actuales con enfoques prospectivos.

Actualmente en México, la estimacion de las pérdidas esperadas se realizaria por las
instituciones de crédito considerando 3 etapas dependiendo del nivel de deterioro crediticio

de los activos:

% Etapa 1: incorpora los instrumentos financieros cuyo riesgo crediticio no se ha

incrementado de manera significativa desde su reconocimiento inicial.
+ Consumo > Créditos con PVOy PV1,

» Comercial - Creditos con dias de atraso menores o iguales a 30 dias.
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« Etapa 2: incorpora los instrumentos en los que se presenta un incremento
significativo en el riesgo crediticio desde su reconocimiento inicial. Créditos PV>1y
PV<=3.

« Consumo > Créditos con PV2y PV3;
* Comercial - Créditos con dias atraso mayores a 30 dias y menores a 90 dias.

+ Etapa 3: englobara los instrumentos en los que existe una evidencia objetiva de

deterioro.
* Consumo = Créditos con PV>3;

» Comercial > Créditos con dias atraso mayores o iguales a 90 dias.

Derivado de la crisis de la pandemia en México, las instituciones deberan disefiar
escenarios prospectivos (EP’s) para realizar la estimacion preventiva de riesgos crediticios
considerando el nivel de riesgo de crédito previamente calculado. Dichos EP’s deberan
complementar los modelos histéricos al incorporar escenarios que permitan a la Institucion

identificar situaciones potenciales futuras de forma prospectiva.

En el caso de créditos hipotecarios aquellos que cuenten con incremento significativo
del riesgo, es decir, en Etapa 2 se les debe constituir una reserva de vida completa,

considerando un pago teoérico anual amortizable por el plazo remanente del crédito.

El calculo de reserva se realiza de la siguiente forma:

Reservas Etapa 10 3i = Plix SPix Eli 1)

Reservas Etapa 2i = Max (Reservas Vida Completai, Pli x SPi x Eli) (2)
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Donde:

i = Indice de crédito.
PI = Probabilidad de Incumplimiento.
SP = Severidad de la Pérdida.*

El = Exposicion al incumplimiento.®

Hay que enfatizar que el monto destinado a reservas no puede considerarse para otro
tipo de transacciones, como lo son inversiones ya que como veremos mas adelante Basilea

se disefio para tener un monto minimo de respuesta ante obligaciones futuras.

1.1.2.1. Riesgo de Crédito Individual y Portafolio

Para la gestién del riesgo de crédito es importante determinar la probabilidad de
incumplimiento del acreditado. Esta probabilidad puede analizarse a nivel individual y de

portafolio.

El riesgo individual refiere a un analisis del acreditado en funcién de sus caracteristicas
propias como estructura financiera, datos demograficos, etc. En el estudio de este tipo de
riesgo se consideran 3 factores importantes (Elizondo, y otros, 2012):

1. Probabilidad de incumplimiento: Es la medida de qué tan probable es que un

acreditado deje de cumplir con sus obligaciones contractuales. Su minimo valor es

3 Medida de calificacion crediticia que se otorga para estimar la posibilidad de que un acreditado incumpla en
su obligacion de deuda

4 Mide la magnitud de la pérdida en caso de incumplimiento expresada como porcentaje de la exposicion al
incumplimiento.

5 Se define como el monto al que la institucion esta expuesta al momento del incumplimiento de un crédito.
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cero, lo cual indicaria que es imposible que incumpla con sus obligaciones, y su

maximo valor es uno cuando es seguro que incumpla.

2. Tasa de recuperacion: Es la proporcion de la deuda recuperada una vez que la

contraparte ha caido en incumplimiento.

3. Migracion del crédito: Es el grado con que la calidad o calificacion del crédito puede

mejorar o deteriorarse.

Por otro lado, el riesgo de portafolio estd determinado por el conjunto de créditos que
determinan el volumen de cartera. Se determina la calidad de su composicién y distribucion
dentro de la cartera, incluyendo las correlaciones existentes entre los acreditados y su
entorno. Es comun encontrar grupos de acreditados que poseen caracteristicas similares por

lo que el estudio de estos ayuda a determinar comportamientos que simplifican el analisis.

Las correlaciones que existen entre los acreditados de un portafolio tienen como objetivo
visualizar la diversificacion de los créditos. Para este tipo de riesgo se consideran estos

factores importantes (Elizondo, y otros, 2012):

1. La asociacion entre la probabilidad de incumplimiento dado el producto de crédito

otorgado.

2. Concentracién del riesgo: Una vez determinados los segmentos de acreditados de
acuerdo a su probabilidad de incumplimiento se busca encontrar la contribucion de

estos al riesgo total del portafolio.

& Informacién de Banco de México. Definiciones Basicas de Riesgo. México 2005
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Es preciso sefialar que nuestro objeto de estudio se centra en el riesgo de crédito de

portafolio ya que se analizara la cartera de créditos hipotecarios del portafolio total.

1.1.3. Ciclo de vida del Crédito

Todo crédito debe gestionarse y analizarse para identificar, valorar y priorizar los riesgos que
son inherentes a él por lo que es de suma importancia administrar los riesgos para coordinar
acciones y enfrentarlos, controlando asi los impactos negativos o identificando
oportunidades.

Es por ello que la administracion de riesgo es el conjunto de principios y herramientas
que ayudaran a las instituciones financieras a gestionar el ciclo de vida del crédito de manera
efectiva ya que estara fundamentado por las politicas, sistemas y modelos (Banco de México,
s.f.).

Las principales etapas de vida de un crédito son:

e Originacion: Es la etapa en la cual se prospectan los clientes que seran candidatos a
un crédito. Es aqui donde se buscara perfilar a los clientes que conformaran nuestra
cartera de crédito utilizando modelos estadisticos que incluyan informacion

demografica, historial crediticio, comportamiento financiero, ingresos, etc.

e Seguimiento: Es el periodo en el cual se observa el comportamiento del crédito, asi
como la migracion a diferentes morosidades. Se analiza el deterioro o mejora del

crédito a través de las distintas estrategias implementadas.
e Cobranza: Se considera como cobranza aquella gestion de la cuenta morosa que

puede llevarse a cabo a partir del primer pago vencido y se busca obtener la maxima

recuperacion evitando asi que las pérdidas sean mayores o totales.

14



Figura 2.2. Ciclo de vida del crédito

Crédito Consumo: Hipotecario, Tarjeta de Crédito,
Automotriz, Némina y Personal.

ORIGINACION SEGUIMIENTO COBRANZA

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 2.2 observamos que el ciclo de vida de crédito presentado sirve
principalmente para el crédito de consumo, en las cuales actualmente se trata de contestar las

siguientes necesidades de negocio:

e Riesgo - Caélculos de medicién de riesgo, principalmente infiere a pérdidas
monetarias.

e Retencion — Vinculaciéon del cliente para evitar que migre con la competencia.

e Ingreso — Determinacion del nivel de ingreso de un solicitante.

e Comportamiento — Generacién de estrategias de mitigacion o de crecimiento en el
portafolio.

e Cobranza — Asignacién de manera Optima de los recursos.

e Fraude — Identificacion de perfiles fraudulentos sin afectar otra fase del ciclo de

crédito.
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De acuerdo al objetivo de este trabajo, nos centraremos en la fase de seguimiento de la
cual se evaluara el comportamiento de los clientes, esta fase es de gran importancia ya que
al ser clientes maduros’ podemos observar comportamientos atipicos o estables de los
clientes para las diferentes variables que nos ayuden a segmentarlos y asi, a tomar acciones

preventivas para mejorar la vinculacion.

1.2. Marco Regulatorio Nacional e Internacional

1.2.1. Comité de Basilea

El Comité de Basilea se originé a partir de la crisis financiera suscitada por la
insolvencia de los bancos Bankhaus Herstatt y Franklin National Bank, la caida del sistema
de tasas fijas en materia de intereses y la creciente globalizacién de los mercados financieros
lo que dio pauta al intercambio de informacion por parte de los bancos centrales para

intervenir en los mercados (Banco de pagos Internacionales, s.f.).

El Comité de Basilea es la principal organizacion en materia de regulacion y
supervision bancaria, cuyo principal objetivo es garantizar la estabilidad financiera mundial.
Actualmente el comité estd formado por miembros de mas de 20 paises, los cuales se

encargan de la supervision del sistema bancario de su respectivo pais.

Dicho Comité anima a una convergencia de estandares comunes buscando la mejor
adaptabilidad de ejecucion en los diferentes sistemas financieros. Cabe destacar que las
recomendaciones y directrices que se emiten son responsabilidad de las autoridades
competentes de los paises representados en el Comité, asi como de aquellos que no forman
parte y quieran introducir dichos acuerdos en su legislacion (Comision Nacional Bancaria y

de Valores, s.f.).

7 Se denomina cliente maduro aquellos que cumplan mas de 6 meses en la cartera de crédito.
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Entre los principales acuerdos que ha elaborado el Comité de Basilea destacan:

Basilea |

Originalmente conocido como Acuerdo de Capital de Basilea de 1988, en él se
establece un sistema para medir el capital de los bancos en funcién del
incumplimiento de pago de sus activos en el cual fijé un capital minimo del 8% de
los riesgos, en otras palabras, identificaba el capital para afrontar los limites maximos
de riesgo, solventando asi un correcto funcionamiento.

A pesar de las mejoras en el sistema financiero a partir de este acuerdo se encontraron

problemas significativos como se menciona a continuacion:

“En términos concisos, Basilea | define los requerimientos minimos de capital de un
banco en funcidn del riesgo de sus activos y de los riesgos de mercado que afectan a
la institucion. Sin embargo, la principal limitacion del acuerdo de Basilea I es que es
insensible a las variaciones de riesgo y que ignora una dimension esencial de la
calidad crediticia y, por lo tanto, la diversa probabilidad de incumplimiento de los
distintos prestatarios. Es decir, consideraba que todos los créditos tenian la misma

probabilidad de incumplir.” (Sierra Ndfiez, 2011).

Basilea Il

Derivado de las inconsistencias de Basilea | se buscé redefinir el acuerdo y con esto
surge Basilea Il con el nombre de “Convergencia Internacional de Medicion de
Capital y Estandares de Capital: Un Marco Revisado”, en el cual se constituye un

nuevo marco de capital considerando mayor sensibilidad basado en 3 pilares:

I.  Requerimientos Minimos de Capital
Este pilar nos indica el capital necesario para que una institucién bancaria
soporte los riesgos asumidos y se considera por primera vez la calidad
crediticia de los prestatarios. Estd conformado por tres tipos de riesgo:

Crédito, de Mercado y Operacional.

17



En el caso especifico del riesgo de credito se consideran los siguientes
componentes para su control:

» Probability of Default (Probabilidad de incumplimiento).

» Loss Given Default (Pérdida ante el incumplimiento).

> Exposure at Default (Exposicion ante el incumplimiento).

Il.  Supervision de la Suficiencia de Capital
Ofrece un entorno mayor a riesgos que dadas sus caracteristicas no se acoplan
al pilar 1 por lo que otorga ciertas instrucciones para la regulacion de capital.
También permite al supervisor exigir capital adicional a las instituciones que

incumplan la normativa.

I1l.  Disciplina de Mercado
Este tercer pilar establece requerimientos para la divulgacién de informacién
certera y oportuna brindando a los usuarios la libertad de eleccion para

optimizar sus recursos. Se enfoca en la transparencia informativa.

Basilea I11

Este conjunto de medidas surge tras la crisis financiera del 2008, la cual fue
desencadenada por instituciones financieras que otorgaron hipotecas a clientes sin
realizar un analisis detallado de la capacidad de crédito emitiendo valores para
financiarse, los cuales al dejarse de pagar las hipotecas se declararon en quiebra. Esta
crisis provoco una desaceleracién econémica a nivel global por lo que el objetivo de
Basilea Il es reforzar la regulacion, supervision y gestion de riesgo de los bancos

para asi lograr fortalecer el capital y cubrir pérdidas potenciales de su actividad.

Los tres pilares que lo conforman son los siguientes:
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Medicion de riesgos

Las principales caracteristicas de la medicién de riesgos son:

a. Capital de mayor calidad: El requerimiento minimo de capital total
sigue establecido en un 8% al igual que en Basilea I y 11, el cual estara
compuesto en su mayoria por capital de alta calidad, este es un
elemento clave de los recursos propios de un banco.

b. Colchon de conservacion de capital: Este punto refiere al aumento de
capital fuera de periodos de tension con el objetivo de hacer uso de
esta reserva en caso de incurrir en pérdidas. Son sencillas normas
disefiadas para evitar el incumplimiento de requerimientos minimos
de capital.

c. Colchon anticiclico: El objetivo es garantizar que las instituciones
financieras tengan en cuenta el entorno en el que operan, es asi, que se
exigird un colchon de capital que le proteja ante posibles pérdidas
futuras cuando se estime un crecimiento excesivo del credito

aumentando asi el riesgo sistémico.

Autoridad supervisora

Las autoridades financieras de cada pais deben tener suficientes facultades
para la intervencién oportuna en instituciones que tengan evidencia de
inestabilidad. También se pretende una mayor cooperacion entre los entes de

supervision a nivel internacional.

Transparencia

Solicita el reforzamiento en la transparencia y divulgacion de informacion
resaltando la claridad en los riesgos de instrumentos complejos, asi como en
los instrumentos derivados y de esta manera conocer las operaciones

efectuadas por las instituciones financieras.
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1.2.2. Sistema Financiero Mexicano

El sistema financiero mexicano es el conjunto de instituciones y organismos dentro del cual
se organiza la actividad financiera con el objetivo de movilizar el ahorro en sus usos mas

eficientes dentro del marco legal que corresponde en territorio nacional.

Este permite que la activad econdémica se desarrolle adecuadamente ya que facilita el
flujo de recursos, mientras que los individuos que tienen suficientes recursos para aportar
reciben un rendimiento de acuerdo a una tasa de interés otros necesitan en el corto plazo mas
recursos lo que origina préstamos con un costo de tasa de interés; por lo que se logra

equilibrar las aspiraciones de unos con las necesidades de otros.

Este sistema tiene como principal 6rgano administrativo a la Secretaria de Hacienda
y Crédito Publico (SHCP). Esta dependencia gubernamental centralizada tiene por objetivo
obtener recursos monetarios para financiar el desarrollo del pais, con lo que se busca el
equilibrio presupuestal del gobierno; también distribuye el presupuesto entre las diversas
secretarias, dependencias del gobierno, organismos descentralizados, estados y municipios,

conforme lo aprueban los diputados.

Junto con ella existen 6 instituciones mas que logran la supervision y regulacion del

sistema financiero mexicano®:

+ Banco de México (Banxico): Esta institucion su principal objetivo es mantener la
inflacion baja y estable mediante la creacion y regulacion de la moneda nacional esto
con el fin de mantener un poder adquisitivo estable. Es constitucionalmente autbnomo
en sus funciones y administracion®.

+ Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV): Este tiene como facultades la
autorizacion, regulacion y supervision a las entidades financieras con el fin de
procurar su estabilidad y correcto funcionamiento para que estas hagan buen uso de

los ahorros y también cuidar la forma en la que se otorgan créditos.

8 Informacion de portal SHCP https://www.gob.mx/shcp
® Informacién de portal https://www.banxico.org.mx/
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# Comision Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF): Dentro de sus principales
funciones estan la inspeccion vy vigilancia de las instituciones y de las sociedades
mutualistas de seguros.

= Comision Nacional de Sistemas de Ahorro para el Retiro (CONSAR): Se encarga
de la regulacion y supervision de los sistemas de pensiones, buscando la proteccion
de los intereses de los trabajadores asegurando una administracion eficiente y
transparente de su ahorro.

= Comision Nacional para la Proteccion y Defensa de los Usuarios de Servicios
Financieros (CONDUSEF): Su objetivo es proteger, asesorar y defender los
derechos de las personas que utilizan un producto de una institucion financiera;
también busca promover la educacion financiera.

= Instituto para la Proteccion al Ahorro Bancario (IPAB): Su objetivo es proteger
los depositos de los ahorradores para con ello, contribuir a salvaguardar la estabilidad

del sistema financiero.

Figura 2.3 Estructura del Sistema Financiero Mexicano

CONDUSEF

Banco de México Secretaria de Hacienda y Crédito Publico

Fondos y
Fideicomisos CNSF CONSAR
publicos
Sistema Bancario

Sistema Bursatil Siefores
Organizaciones
auxiliares de crédito e

Sociedades
mutualistas de
seguros

Fuente: Secretaria de Hacienda y Crédito Pablico.
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Las propuestas contenidas en este marco regulatorio nos proponen la incorporacion de
nuevos desarrollos dentro de la teoria financiera de cuantificacion del riesgo considerando el

capital regulatorio minimo que es exigido a las entidades financieras.

El riesgo, al ser un ente que no puede desaparecer y solo puede ser mitigado, requiere
de un profundo analisis; la administracion del mismo ha evolucionado en las entidades
financieras ya que permite conocer la exposicion de sus portafolios de crédito y establecer
las pérdidas a las cuales se exponen. Debemos tomar en cuenta que el pilar fundamental de
la supervision bancaria estd en la gestion interna del riesgo y como tal, esta orientado a
fortalecer y mejorar esta gestién, generando criterios para mantener adecuadamente

evaluados los riesgos de crédito implicitos en los activos de crédito.

Aunque estas regulaciones no obligan a las entidades financieras a usar un modelo
especifico en la evaluacién de riesgo crediticio establecen algunos parametros que sirven
como guia para la construccion de un modelo, que seran consideradas de acuerdo al objetivo

del mismo.

Cabe destacar que estas regulaciones buscan incluir medidas para controlar los
riesgos sistémicos, en la actualidad México ha perseguido la evolucion continua de la
regulacion y supervision bancaria para adaptarse a nuevos contextos derivados de las
innovaciones financieras. Dado esto, también busca disminuir las probabilidades de un
colapso bancario y asi el impacto que tendria a su vez en la economia, comenzando por las

pérdidas monetarias y la posible paralisis del crédito en el sector econémico.

Es importante considerar que en nuestro pais el ente que supervisa a las instituciones
bancarias en términos de crédito es la Comision Nacional Bancaria y de Valores, quien exige
gue se dispongan de los adecuados procesos de gestion de riesgo de crédito y ofrezcan una
vision integral de la exposicion a ese riesgo. Este supervisor verifica que dichos procesos
concuerden con el apetito de riesgo, el perfil de riesgo y la solidez del capital del banco,
teniendo en cuenta la situacion macroeconémica y de los mercados, dando como resultado
unos criterios prudentes en materia de concesion, evaluacion, administracion y vigilancia de

los créditos.
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También exige que la estrategia se encuentra documentada y eficazmente aplicada,
asi como solidas politicas y procesos para la asuncion de riesgo de crédito sin la necesidad

de evaluaciones de crédito externas.
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Capitulo 2

2. Metodologia y analisis de datos

De acuerdo a la metodologia SEMMA, en este capitulo se describira la metodologia
planteada para la resolucion de un caso practico y, por medio del andlisis exploratorio se
seleccionaran las mejores variables aplicando una serie de métricas descriptivas que nos
permitan discernir aquellas variables con baja potencia estadistica en relacion al sentido de

negocio.

Al final de este capitulo se habra reducido la dimensionalidad del problema, en otras
palabras, se reducirdn el nimero de variables conteniendo las més significativas para la

aplicacion del modelo.

2.1. Medicidn de riesgo de credito

Como se ha mencionado previamente el riesgo de crédito ha ido evolucionando y como
consecuencia su estudio adquiere mayor relevancia en el ambito empresarial ya que se espera
el tratamiento oportuno para evitar pérdidas. Identificar los riesgos constituye una fuente de
informacidn de vital importancia para la gestién y competitividad empresarial, y eso requiere

de herramientas que complementen la experiencia y ayuden a la eficiente toma de decisiones.

La evolucion de la administracion de riesgos ha permitido el desarrollo de estrategias
que establezcan acciones para identificar, evaluar y monitorear riesgos que puedan afectar el
cumplimiento de los objetivos de una empresa logrando responder con medidas mas efectivas
(De Lara Haro, 2008).

Actualmente adquiere una gran importancia la prevencion de riesgos ya que si un
riesgo no es identificado oportunamente implica afrontar las consecuencias de su

materializacion, es decir, no se pueden definir medidas para disminuir su probabilidad de
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ocurrencia o minimizar el impacto financiero. Para ello es primordial contar con informacion
actualizada y pertinente, con el fin de establecer mecanismos de alerta temprana que permitan
identificar cambios en variables criticas'® logrando determinar riesgos que puedan impactar
a la organizacion y de esta manera crear procedimientos que garanticen el monitoreo de

forma periddica y que contemplen las transformaciones del entorno econémico.

Existen variedad de técnicas y metodologias que se pueden aplicar dependiendo de
los recursos econdmicos, humanos y tecnologicos de la organizacion, asi como de la
implementacion de la administracion de riesgos. Es importante que en la aplicacion de estos
métodos se observe consistencia en su uso, de manera que garantice una administracion en

forma integral de acuerdo a los objetivos de la organizacion.

Estas técnicas se pueden clasificar dependiendo si existe 0 no una variable objetivo
para modelar o predecir, se les denomina como de aprendizaje supervisado y no supervisado.
Los primeros buscan realizar una clasificacion de acuerdo a una variable objetivo mientras
que los segundos intentan encontrar un patron de comportamiento de acuerdo a las

caracteristicas de la poblacion.

Gracias a los avances en la tecnologia, el sector financiero ha mejorado en el tratamiento
de altos volimenes de informacién para la gestion de riesgos y la toma de decisiones

oportuna.

2.2. Aprendizaje Automatizado (Machine Learning)

El concepto de machine learning surge en el siglo XX a finales de los afios cincuenta
coincidiendo con el inicio del desarrollo de la inteligencia artificial, al cual podemos definir
como una disciplina cientifica y rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo reside en que
los sistemas aprendan automaticamente, es decir, sin intervencion humana. En este sentido
el término de aprendizaje automatizado se refiere a la identificacion de patrones complejos

de un gran volumen de informacion, sin embargo quien realiza el aprendizaje sera el

10 Se considera aquella variable que influye directamente en el proceso.
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algoritmo™ ya que este es capaz de predecir comportamientos adaptandose a la incorporacion

de informacion y recalibrando resultados.

Un punto importante de las técnicas de machine learning es que poseen un soporte
estadistico lo cual permite obtener mas informacion de los datos lo que representa un
complemento en la resolucion de problemas, es decir, generan una mayor relevancia en los

datos ya que se pueden fusionar generando mas aristas de un problema (Goldberg, 1988).

También se busca que la deteccion de patrones que realiza el aprendizaje
automatizado sea interpretable ya que su objetivo es desarrollar algoritmos con valor practico
por lo que se busca que sean eficientes considerando el tiempo de ejecucién y el espacio
utilizado. Los dos puntos anteriores son de gran relevancia ya que al tratarse de un alto
volumen de informacion generalmente son estos los que determinan si es de utilidad el

modelo o no.

Actualmente la aplicacion de estas técnicas ha permitido un mejor desempefio en la
gestion de riesgo de crédito ya que surge derivado de las siguientes situaciones: mayor
volumen de informacién, cambios socioeconémicos mas frecuentes e identificacién oportuna

de créditos morosos.

Existen varios métodos dentro de machine learning, los mas cominmente adoptados son

el aprendizaje supervisado y el no supervisado.

2.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en partir de una muestra D = {(Xi|Yi)|i = 1,2, ...n}
construida por n realizaciones o entrenamientos de un par de variables (X|Y), con lo cual se
construye un funcion f: X — Y que permite a partir de un vector de entrada X, se pueda

predecir con cierto grado de confianza la variable Y = f(x).

1 Serie de pasos organizados que describen un proceso para obtener una solucion de un problema especifico.
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Para cada observacion (Xi|Yi) de D, a la variable Xi € X se le llamara variable de
entrada, explicativa o inputy a Yi € Y variable dependiente u output. También se les conoce

a las variables input como caracteristicas o atributos.

En otras palabras, en el aprendizaje supervisado, el algoritmo crea una funcién de
correspondencia entre las variables input y output. Este tipo de aprendizaje es ampliamente
utilizado en la practica ya que resuelve problemas de clasificacion y regresion; en el caso de
que la variable dependiente sea categérica o nominal de un conjunto finito se habla de un
problema de clasificacion y en el caso de que la variable dependiente sea continua estamos

ante un problema de regresion.

2.2.2. Aprendizaje no supervisado

El segundo método principal es el aprendizaje no supervisado en el cual solo se tienen
variables de entrada D = {Xi|i = 1,2, ...n}, el objetivo principal es identificar patrones
interesantes en la informacion que permitan clasificar o asociar de acuerdo a ciertas

caracteristicas.

Este es un problema mucho menos definido ya que no se dice que tipo de patrones buscar
y no hay una métrica de error obvia para usar, a diferencia del aprendizaje supervisado donde

se puede comparar la prediccion de Y para un valor observado X.

2.3. Datos

Los datos utilizados en este estudio se obtuvieron del portafolio de créditos hipotecarios de
una institucion financiera y por cuestiones de confidencialidad de datos se considerd una
muestra a la cual se le aplicd un factor para su presentacion. La muestra cuenta con 179, 762
registros, cabe destacar que la forma de trabajo en ella serd con 70% de entrenamiento y 30%

de validacion, lo cual nos permite validar la solidez del modelo.
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Figura 3.1 Division de conjunto de datos

- 70%

30%

Muestra de Validacién.

Muestra Original Muestra de Entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia.

Esta muestra tiene 166 variables las cuales se dividen de acuerdo a la siguiente tabla.

Tabla 3.1 Tipo de Dato

Tipo de Datos # de Variables

Caracter 20
Numérica 146
Total 166

Fuente: Elaboracion propia.

Considerando los resultados anteriores proseguimos a un primer andlisis exploratorio
de los posibles valores distintos que hay en cada una de las 166 variables con el fin de
catalogar correctamente a cada una, es decir, se evalud si correspondian verazmente a una

variable de intervalo o0 a una variable categdrica para andlisis posteriores.
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Se reconocid que existen variables numéricas con solo un valor para todos los
registros; a estas las descartamos a partir de este punto ya que este tipo de variables son
prescindibles. También hallamos variables numéricas con solo 2 valores, lo que nos indica
que este tipo de variables deben tener un tratamiento diferente ya que nos permiten clasificar
los datos por medio de valores fijos asociados a una categoria. Dado lo anterior obtuvimos

los tipos de variable que existen en la informacion que estamos trabajando (Tabla 3.2).

Tabla 3.2 Tipo de Variables

Tipo de Variable # de Variables

Categorica 127
Intervalo 35
Unaria 4

Variables Restantes 162

Fuente: Elaboracion propia.

Al tener las variables clasificadas de esta forma nos ayuda a determinar el tipo de analisis
y métodos al que pueden ser sometidas estas.

2.3.1. Variable Objetivo

Como lo hemos comentado a lo largo de este trabajo nuestro objetivo es identificar aquellos
clientes con mayor propension a mudar su crédito hipotecario, dentro de las variables
mencionadas en el cuadro anterior se consideraron 2 variables numéricas para definir el
target (variable objetivo) las cuales son robo_hipoteca y anios_credito. La primera contiene
valores [1, 0] y nos describe si el cliente ha mudado su crédito hipotecario o no

respectivamente, la segunda determina los afios del crédito que han trascurrido.
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Figura 3.2 Grafica de distribucion de variable objetivo

Distribucidon de los afios de crédito

Porcentaje
|

0 I 1 1 T T
00 04 08 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 68 72 786

Afios de crédito
robo_hipoteca O 0 O1

Fuente: Elaboracién propia

Como observamos en la grafica anterior de acuerdo a la distribucién de la variable
robo_hipoteca en anios_credito, se observa una mayor recurrencia entre los afios 1 y 4 del

crédito por lo que decidimos definir la variable objetivo como se muestra en la figura 2.3.
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Figura 3.3. Definicion de variable objetivo

_______________

Variable Objetivo

El

______________

Afos de crédito

&%

Robo de Hipoteca
O

No se mudd el crédito

i

\
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

hipotecario a otra
entidad

1<=anios_credito<=4

L

Se mudo el crédito

hipotecario a otra
entidad

Fuente: Elaboracion propia

2.4. Analisis Descriptivo

La exploracion de datos debe empezar por el analisis descriptivo contemplando estadisticas
simples como lo son la media, mediana, moda, percentiles, etc. (Siddiqi, 2006) lo que nos

permitird tener una mejor vision del objetivo.

Realizamos la evaluacion de valores ausentes en cada una de las variables, y es asi
como se descartaron aquellas cuyo porcentaje de ausentes sea mayor al 85%. A su vez
también se descartaron variables que se concentran en un solo valor. Se considero de esta
manera ya que no permiten una correcta segmentacion de la poblacion por la variable

objetivo al no poder indicarnos un comportamiento relevante.

Posteriormente se consultdé la definicion de las variables para tener un mayor
entendimiento de estas, es asi como se descubrié que en varias de ellas se conocian los
valores; posterior al robo de hipoteca. Estas variables se descartaron ya que no son
preventivas al hecho de estudio de este trabajo.
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2.4.1. Segmentacion de la poblacion

Una vez teniendo mayor conocimiento de la poblacién se buscé dividirla en diferentes grupos
de acuerdo a las caracteristicas asociadas que tuvieran, ya que de esta manera se buscaba
emplear modelos diferenciados para cada segmento de la poblacion y asi conseguir las

variables que mejor explican la variable objetivo.

2.4.1.1. Metodologia

Para esta segmentacion se usO el andlisis cluster, el cual es un conjunto de técnicas
multivariantes? utilizadas para clasificar a un conjunto de individuos en grupos homogéneos
de acuerdo a una caracteristica, este es un méetodo de aprendizaje no supervisado. Este
algoritmo agrupa los datos basandose en la distancia entre cada uno y se basa en las

similitudes de las variables de entrada.

Este sirve para realizar dos tareas fundamentales:

1. Anadlisis Taxonodmico o de clasificacion.

2. Cambio o reduccion de la dimensién de los datos.

En estos las consideraciones mas importantes son que cada grupo debe ser homogéneo,
es decir, debe tener caracteristicas muy similares, y los grupos deben ser lo mas distintos
posibles; de lo contrario no existe una posible segmentacion de la poblacion.

Dado lo anterior se pretende encontrar un conjunto de grupos a los cuales se les asignara

algun criterio de homegeneidad.

12 Es un tipo de analisis simultaneo de mas de una variable.
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En una primera prueba se trabajé con métodos jerarquicos los cuales consisten en dividir
el conjunto de datos en tantos grupos el algoritmo considere como adecuados. Dado que en
esta prueba creaba demasiados grupos se recurrié a un método no jerarquizado el cual nos

permitio definir el nimero de grupos que se desea obtener.

Una vez realizado este método nos dio por resultado una segmentacion la cual nos indica
que no existe una clara separacion entre las observaciones, es decir, no se puede segmentar

a la poblacion por algun grupo de variables.

De forma gréfica, estas conclusiones se pueden observar en la figura 3.4 ya que muestra
las diferentes dimensiones del clister y no se pueden distinguir distintas poblaciones.
Derivado de estos resultados se procede a realizar un solo modelo de scorecard para la

poblacion total.

Figura 3.4 Matriz de Cluster No Jerarquico

¥

Segment 14 828381

Fuente: Elaboracion propia con SAS MINER
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2.4.2. Modificacion de Variables

Para poder considerar variables cuya calidad de datos era baja se consideré aplicar dos
criterios adicionales los cuales refieren a la modificacion de valores atipicos (outliers) y a la

modificacion de valores ausentes (missings).

Un outlier es una observacion anormal y extrema en una muestra estadistica que
puede afectar potencialmente a la estimacion de los pardmetros del mismo. Estos datos
atipicos pesan mas que los datos cercanos a la media (Freed, A linear programming approach

to the discriminant problem, 1991).

La mayoria de las estadisticas paramétricas, como la media, la desviacion estandar y
las correlaciones, asi como las medidas estadisticas de tendencia central y todas las
estadisticas derivadas de estas son altamente sensibles a los outliers. De manera que si la
informacion contiene una cantidad significativa de outliers es importante realizar un

tratamiento de estos antes de entrar a la fase de entrenamiento del modelo.

En nuestro caso, se identificaron aquellas variables las cuales su valor en el percentil
99th Pctl estaba muy alejado de su maximo, se midi6 esta proporcién en unidades y en
porcentaje para poder sustituir un nuevo maximo que no se alejara de manera significante.
En la poblacion objeto de nuestro estudio solo 18 variables se modificaron bajo este

argumento.
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Figura 3.5 Influencia de valores atipicos en un modelo
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Fuente: Universidad Politécnica de Madrid

La presencia de datos ausentes es considerada un problema en el campo de la
medicién debido a que disminuye el poder estadistico. En la actualidad se pueden contar con
enfoques para el manejo de datos perdidos mas eficientes y faciles de implementar gracias a
los avances tecnoldgicos, permitiendo asi recuperar los valores perdidos y restablecer el
poder estadistico.

En el caso de los valores ausentes de variables categdricas se cre6 una nueva categoria
indicando la ausencia de estos datos, esto debido a que se comprobd que este valor tiene la

posibilidad de no reflejarse en las fuentes de informacion.

Para las variables de intervalo no se hallaron valores ausentes por lo que no se realiz
un tratamiento especial. Cabe destacar que una de las alternativas mas comunes para sustituir

valores ausentes en este tipo de variables es por el valor de la media de la variable.
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2.4.2.1. Reagrupacion de variables

Otro inconveniente que se encontro fue el gran nimero de niveles dentro de las variables

categoricas. Las variables con mayor nimero de categorias son las siguientes:

e Estado civil vs nimero de dependientes
e Zona Territorial
e Zona de apertura del crédito

e Tipo de cliente vs ingresos

Para poder reagrupar estas variables y crear menos categorias se asociaron de acuerdo a
la distribucion de abandono que presenta cada una de las categorias, cuidando que entre
estas categorias resultantes el bad rate!® fuera lo mas distinto posible y el nimero de

observaciones fuera similar entre los grupos para poder crear categorias significativas.

Tabla 1.3 Resultados de Agrupacion

Variable # Categdrias  # Categorias Agrupadas
Estado civil vs nimero de dependientes 10 4
Zona territorial 13 4
Zona de apertura del crédito 234 5
Tipo de cliente vs ingresos 15 3

Fuente: Elaboracion propia

Dado los metodos descritos anteriormente, las pruebas realizadas sobre las variables, asi
como las modificaciones realizadas en ellas nos ha permitido prescindir de 120 variables que

dadas las conclusiones ya descritas presentan inconsistencias con su informacion debido a

13 Tasa de robo de hipoteca
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que muchas de ellas tenian un gran porcentaje de ausentes o se trataban de variables con un
solo valor, ademas se descartaron aquellas entradas cuya definicion era una vez hecho el robo

de hipoteca mismo que nos permitié mantener la mejor informacién en solo 42 variables.

2.5. Andlisis Multivariado

2.5.1. Analisis de Correlacion

El coeficiente de correlacion expresa el grado de asociacion entre dos variables y se
utiliza principalmente para el analisis de datos en la etapa multivariada. Este coeficiente mide
la fuerza y la direccién de la asociacion de dos variables (x,y) y tiene valores entre -1 y +1.

En la actualidad se utilizan los coeficientes de Pearson y Spearman, que principalmente
se diferencian en que el segundo funciona para series de datos en los que existan valores

atipicos y por lo tanto su distribucion no sea normal (Hand, 2002).

De acuerdo al valor de coeficiente podemos indicar lo siguiente:

Si p = 1 — Perfecta correlacion positiva

e Si0<p<1-_Correlacién positiva, si unade las variables crece la otra también crecera
e Sip=0-Correlacion nula

e Si-1<p<0- Correlacion negativa, si una de las variables decrece la otra también
decrecera

e Sip=-1- Perfecta correlacion negativa

Estos coeficientes de correlacion como lo mencionamos previamente nos indican la
asociacion entre dos variables lo que nos ayuda a reducir la dimension del numero de
variables a considerar en el modelo de robo de hipoteca. En el Anexo 1 se pueden encontrar

las matrices de correlacién con ambos métodos.
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2.5.2. V de Cramer

El coeficiente de Cramer o V de Cramer es otro de los coeficientes mas utilizados para ver
la asociacion de variables categodricas ya que funciona como una medida de relacion
estadistica basada en la prueba ji-cuadrada. Lo que se pretende con este coeficiente es hacer
una correccion de la ji-cuadrada donde se pueda precisar la fuerza de asociacion entre dos o

mas variables.

En este sentido el resultado del coeficiente varia entre cero y uno, por lo que su

interpretacion es la siguiente,

e V=0 - Indica que no hay asociacion
e 0<V<=0.2 - Existe asociacion baja
e 0.2 <V <=0.6 - Existe asociacion moderada

e 0.6 <V <1-Existe asociacion fuerte

Algunas de las consideraciones que debemos tomar en cuenta para su aplicacion son el
calculo previo de la prueba ji-cuadrada y que las variables deben tener al menos dos
categorias. Cabe destacar que solo trabaja con variables categéricas y que su resultado
siempre sera positivo por lo que en comparacién con el coeficiente de Pearson o Spearman

aqui no se puede hacer un andlisis sobre la direccidn de la relacion entre variables.
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2.5.3. Estadistico GINI

El estadistico GINI fue propuesto en la década de los 60’s y es un aproximacion que proviene
de la curva de Lorenz, este estadistico es sumamente utilizado ya que su importancia radica

en poder medir la desigualdad entre dos poblaciones, en este caso, clientes buenos y malos*4.

La curva de Lorenz esta dada por las funciones de distribucion H (x) y G (x) y es el

subconjunto del producto cartesiano dado por:

L(H,G) ={(uw,v)[u=Fx)Au =G(x);x € R} 3)

Sea H y G las funciones de distribucion tedricas asociadas a los clientes buenos y
malos respectivamente, donde x es el corte. En caso de que la proporcién de clientes buenos
sea mayor a la proporcion de clientes malos, la curva de Lorenz de H y G es concava hacia
arriba. Si H(x) = G(x) esto tiene como consecuencia que u =V € (0,1), por lo que mientras L
se separe mas de la recta u = v mayor sera la diferencia entre H(x) y G(x).

Dado lo anterior el area A que se encuentra entre la identidad y la curva de Lorenz, es una
medida de desigualdad entre las distribuciones H y G. Es decir, calcula el area entre la curva
y la diagonal de la curva de Lorenz, mientras mayor sea el valor en absoluto, mayor seréa la

asociacion.

En caso de no tener certeza sobre las funciones de distribucion H(x) y G(x) pero se
tenga informacién sobre las muestras aleatorias de cada una de estas dos distribuciones
empiricas de tamafo n: y n. respectivamente, se puede estimar la curva de Lorenz y por lo

tanto el estadistico GINI.

14 De acuerdo a la definicion de target o variable objetivo.

39



Comenzaremos estableciendo un punto de corte xi con i =0,1,....k y seguidamente se

obtendran los estimadores H y G en los puntos xi de la siguiente manera,

N # de elementos en la muestral < xi
H(xi) = (4)
n
A # de elementos en la muestra 2 < xi
G(xi) = m )
2

La estimacion de la curva de Lorenz de H(x) y G(x) viene dada por la unién de los
segmentos de recta que unen a los puntos. El area por debajo de la curva de Lorenz estimada

para un intervalo tiene una forma de trapecio y se calcula de la siguiente manera,

(A = - (G — Gimy)) (6)
2

Ai =

La totalidad del area por debajo de la curva de Lorenz estimada es (A(x;), G(x;)),

()
Ai

b
I
i+
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Resultando el calculo del GINI estimado dada la siguiente expresion,

1/2—A

1/2

GINI = (8)

Utilizando estas metodologias en las 42 variables restantes logramos reducir la
dimensionalidad de variables a elegir para el uso del modelo de robo de hipoteca
quedandonos con las 14 variables con mayor desemperio estadistico y que mejor nos permiten

conocer las causas de la variable dependiente.
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Capitulo 3

3. Aplicacion del modelo y analisis de resultados.

Se propone un modelo supervisado el cual tiene como objetivo disminuir el robo de créditos
hipotecarios, considerando el funcionamiento del crédito en el mercado financiero

mexicano.

En el presente capitulo se busca obtener un modelo estadisticamente significativo,
considerando metodologias que potencialicen las variables restantes. EI modelo sera capaz
de asociar caracteristicas a clientes que migran un crédito hipotecario, asi mismo, una vez
concluido el modelo se podran crear estrategias en una institucion financiera para crear

mayor vinculacion.

3.1. Anélisis de Agrupaciones Binning

El andlisis de agrupaciones también conocido como Binning es un paso cominmente
utilizado credit scoring para la transformacion de variables continuas en un conjunto de
grupos o bins. El objetivo de este proceso es colocar atributos (valores) con comportamientos
similares en un mismo grupo con el fin de mejorar el poder predictivo del modelo. Es una

técnica en la que se busca categorizar a las variables continuas (Hand, 2002).

Durante esta etapa del modelaje se buscé revisar la predictibilidad de las variables
divididas por rangos, buscando crear categorias diferenciadas por su concentracion de
poblacion mala, es decir, se pretendia componer categorias que fueran mondtonas crecientes
0 decrecientes en relacion a su bad rate. También se consideré mantener un porcentaje de la
distribucion de la poblacion con el fin de poder reclasificar mediante estas nuevas variables

la poblacion de manera mas eficiente.

La formacion de estas agrupaciones nos permitird introducir dos conceptos que se
relacionan con el reagrupamiento de variables los cuales son el Weight of Evidence y el

Information Value los cuales abordaremos en este mismo capitulo.
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Tabla 3.4 Ejemplo de agrupacion en la variable Ultimo Pago

Rangos Tasa de Malos % Poblacion
Ultimo Pago < 5,000 0.69% 22.74%
5,000 <= Ultimo Pago < 9,000 1.34% 25.97%
9,000 <= Ultimo Pago < 14,700 2.17% 26.21%
14,700 <= Ultimo Pago < 20,000 3.58% 11.48%
20,000 <= Ultimo Pago 4.43% 13.60%

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 3.4 se observa el binning realizado en la variable Ultimo Pago, es aqui
donde se procurd que la tasa de malos sea mondtona creciente y que su vez el porcentaje de

la poblacion que vive en cada rango sea considerable y proporcional para cada uno.

En general, los diferentes algoritmos para reagrupar los datos deben considerar lo siguiente:

e Separar los valores missings
e Crear grupos con al menos un caso positivo y uno negativo
e Agrupar de manera que se maximice la diferencia entre los mismos grupos (casos

positivos y negativos)

Es preciso puntualizar que estas agrupaciones deben considerar también un orden Idgico
y sentido operacional, el cual no debe de ser necesariamente lineal (Siddigi, 2006). En la
practica la creacion de grupos suficientes se debe a las simulaciones que se lleven a cabo para

conseguir una mejor segmentacion de la variable.
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3.2. Weight of Evidence & Information Value

El peso de la evidencia o cominmente conocido como Weight of Evidence (WOE) hace
referencia a la contribucion del riesgo relativo. Cabe destacar que el WOE describe la

relacion entre una variable predictiva y una variable de objeto binaria.

El Weight of Evidence (WOE) de un atributo o rango de una variable se define como
el logaritmo de la razon de la proporcion de buenos sobre la proporcion de malos donde los
valores negativos grandes corresponden a un elevado riesgo mientras que los valores

positivos indican bajo riesgo.

Para realizar este calculo previamente se deben realizar las agrupaciones binning con el fin

de maximizar la concentracion de malos y buenos.

El WOE se define matematicamente como:

Distribucién de casos positivos ©)
WOE = ln( — - )
Distribucién de casos negativos

Las distribuciones mencionadas en este célculo refieren a la proporcion de casos
positivos y negativos por rango o agrupacién en relacion con el total de casos
respectivamente para cada caracteristica.

Consideraremos lo siguiente:

b; = Numero de casos negativos por grupo
gi = Numero de casos positivos por grupo

i = Nimero de grupos en los que se segment6 la variable
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Por lo que,

Distribucién de casos negativos =

Distribucién de casos positivos =

by

(b1 + by + -+ byy1)

g1

91+ 92+ + Gik+1)

(10)

(11)

En la siguiente tabla (3.5) se ilustra el calculo para los diferentes k+1 grupos creados de una

X variable.
Tabla 3.5 Calculo del WOE por grupo.
Grupo Casos positivos Casos negativos WOE
g
1 91 by 1n<91+gz+1--~+gk+1/ N >
k b Tt
Ik k 1n<91+92+"'+9k+1/ b >
I+
k+1 Ir+1 bk+1 1n<91+92"]'("1'+9k+1/ b >
by + b, Jf+--1~+bk+1

Fuente: Zeng

Otro estadistico importante es el Information Value (IV) el cual mide el poder

predictivo de una caracteristica y la diferencia entre ambas distribuciones. Los valores de

este estadistico siempre seran positivos.
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Considerando los célculos previos, el 1V se define matematicamente como:

k+1

b
v = z ( i1 - ket )x WOE (12)
= g1+92+ -+ 9ks1  bi+by+ -+ bryy

Al observar la formula, el 1V describe la suma ponderada de los valores individuales
del WOE donde se incorpora como pesos la diferencia absoluta de las distribuciones, cabe

destacar que el WOE es quien capta la diferencia relativa de las mismas.

Esta técnica tiene una regla empirica que describe el poder predictivo del IV (Siddigqi,

2006) la cual se ilustra en la Figura 3.6.

Figura 3.6 Calculo del WOE por grupo.

Valor de IV Fuerza predictiva
< 0.02 Tmpredecible
0.02<IV <0.1 Débil
01<1V <0.3 Mediana
03 <1V Fuerte
05 <1V Uso controlado por sobre prediceion

Fuente: Siddiqi 2006

El Weigth Of Evidence y el Information Value juegan dos papeles distintos en el
analisis de datos, mientras que el WOE describe la relacion entre una variable predictiva y
una variable de objeto binaria, el IV mide la fuerza de la relacion®. Derivado de esto, es

importante considerarlas para la creacion de modelos de credit scoring.

15 https://www.listendata.com/2015/03/weight-of-evidence-woe-and-information.html
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3.2.1. Aplicacion de WOE e IV

Recapitulando, con la metodologia binning dividimos las variables independientes
continuas en n grupos o rangos a los cuales se les calcul6 el WOE y el IV para determinar el
tipo de relacion y comportamiento de las variables independientes con respecto a la variable

de interés.

Considerando las 14 variables restantes se realizaron estas metodologias y se pueden

observar sus resultados en la Tabla 3.6.
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Tabla 3.6 Calculo de WOE e Information Value para variables.

Variable

Ultimo importe de pago

Tasa de interés

Canal de contacto con el
cliente

Crédito Hipotecario

Seguro Patrimonial

Cuenta de vista

Zona de oficina de originacion

Segmento del Cliente

Edad del Cliente

Comision de Apertura

Comision de Autorizacion

Segmento de vivienda

Maximo en los ult. 6 meses
de Saldo Medio en Vista

Limite maximo de crédito en
alguna TDC

Grupos

g b W NP

=

N -

R 0O O B~ WDNPRP

N

Rangos
Ultimo importe de pago < 5,000
5,000 <= Ultimo importe de pago < 9,000
9,000 <= Ultimo importe de pago < 14,700

14,700 <= Ultimo importe de pago < 20,000

Ultimo importe de pago >= 20,000

Tasa de interés < 10.25
10.25 <= Tasa de interés < 12
Tasa de interés >= 12

Canal de contacto con el cliente =0
Canal de contacto con el cliente =1

Crédito Hipotecario =1
Crédito Hipotecario =0

Seguro Patrimonial =0
Seguro Patrimonial = 1

Cuenta de vista=1
Cuenta de vista=0

Zona de oficina de originacién in [1,2]
Zona de oficina de originacién =3
Zona de oficina de originacién in [4,5]

Segmento del Cliente =1
Segmento del Cliente =2
Segmento del Cliente =3

Edad del Cliente < 50
Edad del Cliente >= 50

Comision de Apertura <1
Comision de Apertura >=1

Comisién de Autorizaciéon < 0.1
Comisién de Autorizaciéon >=0.1

Segmento de vivienda = Media
Segmento de vivienda = Residencial
Segmento de vivienda = Tradicional
Segmento de vivienda = Residencial Plus
Segmento de vivienda = Popular
Segmento de vivienda = Econdmica

Max Saldo Medio < 10,000
Max Saldo Medio >= 10,000

Max Limite de TDC < 75,000
75,000 <= Max Limite de TDC < 200,000
Max Saldo Medio >= 200,000

Fuente: Elaboracién propia
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WOE
1.114
0.451
-0.040
-0.554
-0.776

0.312
-0.116
-0.516

0.199
-0.573

0.208
-1.808

-0.287
0.433

0.183
-0.499

-0.191
0.025
0.707

-0.255
0.381
1.208

-0.064
0.221

0.266
-0.085

-0.190
0.193

0.084
-0.391
0.879
-0.836
1.386
-1.100

0.232
-0.139

0.149
-0.113
-0.418

v

0.383

0.062

0.113

0.366

0.123

0.090

0.106

0.217

0.014

0.023

0.037

0.258

0.032

0.050

GINI

31.445

11.190

13.279

18.188

16.673

13.696

16.605

19.275

6.320

6.010

10.219

25.440

9.459

11.299



De acuerdo con el criterio de Siddiqui las variables mas fuerte son el tltimo importe de pago

y la variable de crédito hipotecario®®, las cuales se buscara obtener en el modelo de retencién.

3.3. Modelo de Retencion de Clientes

En esta seccion se presentara la aplicacion de un modelo de regresion logistica aplicado a la

gestion de retencion de clientes de crédito hipotecario.

3.3.1. Regresion Logistica

Histéricamente el modelo de regresion logistica ha sido el método estadistico mas empleado
para determinar la probabilidad de una variable objetivo en los modelos de credit scoring.
Una de sus principales caracteristicas es que es de fécil interpretacion por lo que su
explicacion es mas accesible a diferentes perfiles (Jiménez, 2000).

Pertenece al grupo de métodos de regresion para variables categoricas, que permiten
la modelacion de fendmenos que se dividen en clases. En este modelo la variable dependiente
presenta dos categorias que indican la ocurrencia y la no ocurrencia del acontecimiento
definido por la variable objetivo, en nuestro caso, el robo o no del crédito hipotecario por
otra entidad financiera identificandose con los valores uno y cero respectivamente. Cabe
destacar que las variables explicativas pueden ser de tipo intervalo o categdricas.

El modelo de regresidn logistica expresa la variable dependiente en términos de
probabilidad, esto mediante el uso de la funcion logistica, por lo que es necesario definir la

variable dependiente de la siguiente manera:

v =in(; ’ ) (13)

16 Esta variable refiere a si el cliente ha tenido un crédito hipotecario previo al actual.
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Considerando la formula de la regresion incluyendo este término, la expresion de la

variable dependiente queda de la siguiente forma:

P
In (1 — P) = a+ lel + ﬁ2x2 + -+ ﬁk_lxk_l + ,kak (14)
De esta expresion, procedemos a despejar la funcion logaritmo,
P 15
1-p exp{a + B1x1 + Baxs + -+ Br-1Xp—1 + Brxi} (15)
expia + p1x1 + poxy + o+ Pr—1Xp—1 + Prx
S P(Y=1)= p{ B1x1 + Bax; Br-1%k-1 + BrXic} _ (16)
1+ expla + Bixq + Boxy + -+ + Br1Xk—1 + Brxic}
_ 1 1
(1 + expla + Bixy + Boxy + -+ BroaXi—1 + Bixec)) exp{—a — Bixy — Boxy — - — Pro1X—1 — BiXi)
Por lo que simplificando la expresion tenemos:
P(Y=1)= ! =
1+ exp{—a — B1x; — Boxz — " — Br—1Xk—1 — BicXk} (17)
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Donde:

Y = Variable dependiente

x; = Variables independientes

a = Coeficiente intercepto

B; =Coeficientes de la pendiente

Derivado de esta formula, la interpretacion de los coeficientes considerando su signo
nos indica la direccion de la relacion con la variable dependiente, es decir, nos describe si se
trata de una correspondencia directa o inversa. El valor de las 8; no tiene una interpretacion

directa ya que solo representan el efecto que un cambio en x; tiene sobre el resultado final.

3.3.1.1. Aplicacion de Regresion Logistica

Se aplicd una regresion logistica a las 14 variables restantes, utilizando el método
Stepwise que consiste en encontrar un conjunto de variables independientes que influyan
significativamente en la variable dependiente, esto se puede lograr probando una variable

independiente a la vez e incluyéndola en el modelo de regresién (Hand, 2002).

Las seis variables resultantes de la regresion se pueden observar en la tabla 3.7, asi

mismo se observa su coeficiente Beta para cada una.
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Tabla 3.7 Resultados de Regresién Logistica

Variable Grupos Rangos WOE Beta v GINI
1 Ultimo importe de pago < 5,000 1.114
2 5,000 <= Ultimo importe de pago < 9,000 0.451
Ultimo importe de pago 3 9,000 <= Ultimo importe de pago < 14,700 -0.040 -0.835 0.383 31.445
4 14,700 <= Ultimo importe de pago < 20,000 -0.554
5 Ultimo importe de pago >= 20,000 -0.776
1 i =
Canal de cqntacto con el Canal de contacto con el cI!ente 0 0.199 1.195 0.113 13.279
cliente 2 Canal de contacto con el cliente = 1 -0.573
Crédito Hipotecario Crédito Hipotecario = 1 0.208 -0.924 0.366 18.188
Crédito Hipotecario =0 -1.808
1 i =
Cuenta de vista Cuenta de vista = 1 0.183 -0.749 0.090 13.696
2 Cuenta de vista =0 -0.499
1 i -
Edad del Cliente Edad del Cliente <50 0.064 -1.422 0.014 6.320
2 Edad del Cliente >= 50 0.221
Maximo en los ult. 6 meses 1 Max Saldo Medio < 10,000 0.232
. . - -0.429 0.032 9.459
de Saldo Medio en Vista 2 Max Saldo Medio >= 10,000 -0.139

Fuente: Elaboracion propia

Estas variables representarian a través de diferentes iteraciones computacionales las

caracteristicas que mejor nos ayudan a describir nuestra variable objetivo.

3.3.2. Scorecard

El credit scoring es un sistema de calificacion que permite a las entidades determinar la
posibilidad de que un cliente sea bueno 0 malo y por tanto establecer estrategias comerciales

que se pueden llevar a cabo dependiendo de la variable objetivo.

Estas calificaciones provienen de convertir los resultados de la regresion logistica en
una escala de puntuacion asociada a unos odds. Estos odds®’ se definen como momios que
miden la posibilidad de ocurrencia de un evento. Otra caracteristica del scorecard es que

debe ordenar mon6tonamente el bad rate.

El método para llegar a estos puntajes es aplicando la siguiente formula:

17 Se define como el cociente entre la probabilidad de ocurrencia y la probabilidad de no ocurrencia.
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Distribucion de buenos of fset

Scorecard = — (ln( ) * [ + %) * factor + (18)

Distribucion de malos

Donde;

B; = Cociente de la regresion para cada variable
a = Intercepto de la regresion

factor = Puntos para doblar los odds®®.

n = Numero de variables

of fset = Base de puntuacion?®

Cabe destacar en el calculo anterior que el logaritmo de la razén de distribuciones de buenos
entre la distribucion de malos corresponde al WOE de las agrupaciones de cada variable.

Otro punto importante a destacar es el valor del offset (Siddigi, 2006) nos indica que
la base para cada modelo debe ser de acuerdo al criterio de negocio de cada desarrollador y
este no debe afectar el poder predictivo del modelo.

Estas puntuaciones se otorgaran a cada agrupacion por variable, de este modo el
puntaje final para cada cliente sera la suma de puntos que obtuvo para cada una de las

variables.

3.3.2.1. Aplicacion del calculo de Scorecard

Una vez obtenidos los resultados de la regresion logistica, se puede obtener la tabla de

puntajes para las agrupaciones de cada variable.

18 Por convencion se utiliza un factor de 20 / In (2).
19 Minimo de calificacion para todos los clientes.
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Tabla 3.8 Valores para Scorecard.

Intercepto Factor Offset Numero Variables
-3.8392 28.85 720 6

Fuente: Elaboracion propia

Para la obtencién de puntajes consideramos el intercepto obtenido de la regresion
logistica, el factor de convencion, un offset de 720 puntos y el nimero de variables resultantes

de la regresion logistica.

De esta forma se procedio al calculo y se obtuvieron los puntos para las agrupaciones
de cada variable (Tabla 3.9).

Tabla 3.9 Scorecard de variables

Variable Categoria Poblacion % Bad Rate WoE \ B Score Card
Ultimo importe de pago < 5,000 20,593 22.7% 0.7% 1.1144 165
5,000 <= Ultimo importe de pago < 9,000 23,525 26.0% 1.3% 0.4512 149
1 9,000 <= Ultimo importe de pago < 14,700 23,744 26.2% 2.2% -0.0395 0.383 -0.835 138
14,700 <= Ultimo importe de pago < 20,000 10,401 11.5% 3.6% -0.5542 125
Ultimo importe de pago >= 20,000 12,314 13.6% 4.4% -0.7761 120
2 Canal de contacto con el cliente = 0 73,145 80.8% 1.7% 0.1995 0.113 1195 145
Canal de contacto con el cliente = 1 17,432 19.2% 3.6% -0.5732 ’ ’ 119
3 Crédito Hipotecario = 1 87,012 96.1% 1.7% 0.2083 0.366 -0.924 144
Crédito Hipotecario = 0 3,565 3.9% 11.5% -1.8079 90
4 Cuenta de vista =1 71,727 79.2% 1.7% 0.1828 0.090 -0.749 142
Cuenta de vista =0 18,850 20.8% 3.4% -0.4987 128
5 Max Saldo Medio < 10,000 37,789 41.7% 1.7% 0.2319 0.032 -0.429 141
Max Saldo Medio >= 10,000 52,788 58.3% 2.4% -0.1391 137
6 Edad del Cliente < 50 67,960 75.0% 2.2% -0.0642 0.014 1.422 136
Edad del Cliente >= 50 22,617 25.0% 1.7% 0.2208 148

Fuente: Elaboracion propia

Cabe sefialar que este tipo de puntuaciones pueden también utilizarse como un
método de control ya que segmenta a la poblacion de acuerdo a la variable objetivo y pueden

ayudar a plantear estrategias mas orientadas.

Es comun que la muestra utilizada para el desarrollo del modelo sea de afios anteriores a
la fecha en que se empezard a emplear el scorecard, es por ello que durante este lapso de

tiempo pudiera ocurrir algun desplazamiento de las caracteristicas o algin cambio en las
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variables por lo que se requiere aplicar una serie de pruebas para determinar que esto no tenga

lugar; estas pruebas se enfocan principalmente en:

e Poder predictivo — Prueba ROC y Prueba KS
e Estabilidad — PSI

Mismos procesos que se describiran a continuacion.

3.3.3. Pruebas de Diferencias de Dos Poblaciones

3.3.3.1. Prueba Kolmogorov-Smirnov

La prueba Kolmogorov — Smirnov (KS) es un contraste no paramétrico que tiene como
objetivo determinar si la frecuencia de dos conjuntos de datos sigue la misma distribucion
alrededor de su media, en otras palabras, el KS es una prueba que se ajusta a la forma de los
datos y se utiliza principalmente para comprobar si dos muestras distintas siguen la misma

distribucién.

La cual viene dada por la siguiente expresion,

KS = max,|F;(x) — Fy(x)] (19)
Como se puede interpretar, esta formula nos ayuda a identificar la distancia méas grande entre

dos poblaciones muestras, en este caso las distribuciones corresponden a la poblacién

propensa a robo de hipoteca y la que no, en términos del score.
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Figura 3.7 Gréfica KS
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Fuente: Elaboracion propia

La figura 3.7 muestra un ejemplo de la gréfica que podria formarse bajo las distribuciones
acumuladas de buenos y malos, se sefiala también el KS como la maxima distancia entre

ambas distribuciones.

3.3.3.2. Curva ROC

La curva de Caracteristica Operativa del Receptor o bien llamada curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) constituye una de las formas mas eficaces y utilizadas en la

evaluacion del rendimiento de un modelo orientado a la clasificacion binaria.

Cabe destacar que es una representacion bidimensional del rendimiento del modelo
de clasificacion. Esta se obtiene representando para cada uno de los posibles puntos de corte

el porcentaje acumulado de casos positivos y de casos negativos.

La precision del modelo se mide como el area que queda bajo la curva ROC, llamada
AUC. El modelo “perfecto” tendra un area igual a 1 y el peor un area igual a 0.5. Es
importante mencionar que el AUC esta relacionado con el indice GINI, ya que este es el

doble del area entre la diagonal y la curva ROC.
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Por lo que se tendria la siguiente expresion,

_ GIN; +1 (20)

Actualmente la convencion para interpretar la curva ROC utiliza la siguiente escala:

ROC >=1; la discriminacion del modelo es perfecta.
0.8 <= ROC < 1; la discriminacién del modelo es excelente.
0.7 <= ROC < 0.8; la discriminacion del modelo es bueno.

0.5 <ROC < 0.7; la discriminacién del modelo es pobre.

YV V V V V

0.5 = ROC; la discriminacion del modelo es nula.

Resultados de Evaluaciones

Aplicando los criterios descritos anteriormente podemos concluir que el modelo presenta una
excelente separacién entre buenos y malos, es decir, el KS de 37% nos indica la maxima

distancia entre la poblacién de clientes mas propensos a robo de hipoteca contra los que no.

Ademas, al medir en conjunto la sensibilidad y la especificidad del modelo, el cual
viene representado por la curva ROC, nos otorga un estadistico de 74% que de acuerdo a la

interpretacion anteriormente expuesta se trata de un modelo bueno.
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Figura 3.8 Curva ROC
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Fuente: Elaboracién propia

Al observar los resultados de estas pruebas, ambas nos indican que es posible llevar a

produccién este modelo.

3.3.3.3. Population Stability Index

La prueba estadistica PSI (Population Stability Index) sirve para medir la variacion en la
distribucion de la poblacion a lo largo del tiempo. Lo que realiza es una comparacion de dos

poblaciones mediante segmentos.

Su férmula esta dada por la siguiente expresion:
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PSI = z (Poblacion Actual — Poblacion Esperada)
(21)

( Poblacién Actual )
" Poblacién Esperada

Donde los valores méas pequefios indicarian que la poblacion no presenta cambios
significativos una vez hecho el desarrollo del modelo, ya que asi se tendrian poblaciones
estables, caso contrario si los valores fueran muy grandes significaria que no se trata de
variables duraderas, es decir, la variable necesitaria una revision a detalle y por lo tanto se

excluiria del modelo.

Actualmente la gréfica de esta prueba tiene 3 secciones donde se puede visualizar el
tipo de cambio que tiene la variable que se estd analizando. La seccion en rojo nos indicaria
cambios dréasticos en la distribucion de la variable por lo que nos daria pie a descartar
inmediatamente la variable, la seccidon naranja nos sefiala un cambio moderado en la
composicion de la variable y en caso de agregarse al modelo se deberia dar seguimiento
especial a este tipo de variables; por ultimo el escenario mas favorable es cuando la variable
no se desplaza fuera de la seccion verde ya que nos indica que se trata de una variable cuya

distribucion permanece sin cambios importantes a través del tiempo.

Aplicacion de la prueba PSI

Al aplicar este indice para las 6 variables que construyen el modelo nos arroja que 5 de ellas
tienen una distribucion que permanece con cambios poco importantes a través del tiempo; la
variable restante tiene un cambio poco significativo y dado las anteriores pruebas se decidio

conservar la variable por el poder predictivo que esta misma le aporta al modelo.

A continuacion, se muestra el comportamiento de cada una de estas variables.
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Figura 3.9 Pruebas de PSI
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Fuente: Elaboracion propia
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4. Conclusiones

El modelo de retencion de clientes fue realizado a través de una regresion logistica en la que
se obtuvo como resultado un modelo con 6 variables, asi mismo se obtuvieron puntajes para
una mejor interpretacion de la clasificacion de clientes. La seleccion de variables presentadas
en esta tesis fue obtenida de un andlisis univariado y multivariado empleando técnicas
estadisticas en las que siempre se atendié la vision del negocio. Cabe destacar que la
seleccién de variables consider6 de forma preferencial la experiencia de los clientes en el

sector hipotecario.

A través de las pruebas de KS y ROC se pudo comprobar la viabilidad del modelo ya
gue ambos métodos nos describen un modelo con alto poder predictivo. La estabilidad de las
variables medidas a través del PSI nos otorga una vision inmediata de la posible estabilidad
del modelo ya que al evaluarse con periodos fuera del desarrollo del mismo nos reitera su
factibilidad.

Al menos en lo referente a los modelos de calificacion crediticia suele utilizarse en la
préactica la regresion logistica con méas frecuencia ya que considerablemente, obtenemos
resultados mas certeros y su calculo no es complicado. Cuando se desarrolla este tipo de
modelos dicotomicos se profundiza en el analisis estadistico y de negocio con lo que ayuda

a una entidad financiera a la rapida toma de decisiones de forma eficiente.

Para finalizar, podemos afirmar que la propuesta de este modelo cumple con el
objetivo de la tesis ya que logramos identificar las caracteristicas de los clientes que son mas
propensos a migrar un crédito hipotecario a otra institucion financiera, de esta manera, con
base en este trabajo somos capaces de sostener que las técnicas de machine learning pueden

proporcionar soluciones mas eficientes a la estimacién de calificaciones crediticias.

Por otra parte, la desercion de los clientes es un tema muy importante en la industria
de servicios financieros. Este tipo de modelos es crucial en las campafias de marketing para

crear estrategias de retencion de clientes. A partir de estas estrategias, la entidad financiera
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sera responsable de medir la rentabilidad considerando el costo beneficio de la

implementacion.

Como se observa, la mayor probabilidad de desercion al crédito hipotecario son los
clientes con menor tiempo con su crédito hipotecario, los clientes con experiencia crediticia
y por ultimo los clientes adversos al endeudamiento prolongado, de acuerdo con nuestra

variable objetivo.

Con todo lo anterior, y en un contexto donde la gestion de clientes de crédito y la
competencia por captar clientes buenos, se puede decir que las acciones que deriven de este
tipo de estrategias otorgaran al acreditado una mayor gama de opciones que beneficien la
originacién o seguimiento de su crédito hipotecario, por ejemplo, opciones con tasa de interés

o plazo.

Este trabajo se puede complementar con estudio de costo de oportunidad en funcion

del uso de distintos modelos.

Las futuras lineas de investigacion son: elaboracion de técnicas que automaticen el
seguimiento de los modelos con el fin de identificar preventivamente cambios de poblacién
que provoquen la errénea segmentacion, también como complemento de este trabajo se puede

realizar un estudio del costo de oportunidad en funcién del uso de distintos modelos.
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Apéndice A

Definicion de Variable Objetivo

DATA MUESTRA;
SET MUESTRA,
IF ANIOS_CREDITO <=4 AND ANIOS_CREDITO >=1 THEN

DO;
IF ROBO_HIPOTECA = 1 THEN TARGET = 1;
ELSE TARGET =0;
OUTPUT;

END;

RUN;

Evolucion de Fugas

a) Distribucion por cosecha: en las cosechas 2017 a 2019 se ha duplicado el nimero de

casos

700 2.2% 2.5%

600
2.0%

500
400 1.5%
300 1.0%

200
100 0-5%
0 0.0%

2015 2016 2017 2018 2019 2020
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Apéndice B

Arboles de decision para Agrupacion de Variables Categoricas

e Ciclo de vida del cliente

Estadisticos Entrenamiento Validacién

: 97.86% 97.57%

1: 2.15% 2.02%

Mimero: 20000 20000

CT_eciclo_vids
PAREJAS ‘ADULTAS JOVEN TRABAJADOR, PAR etc JOVEN PROFESIONAL, AD stc. 0 ausente VACIO

Estadisticos Entrenamiento Validacién Estadisticos Entrenamiento Validacién
o: SE.BE% 97.70% : 87.73% 897.95%
1: 3.14% 2.30% 1: 2.27% 2.05%
Nimero: 1813 1786 Nimero: 11815 11830

e Segmento del cliente

Estadisticos Entrenamisnto Validacién
0:

H 97.86% 87.87%
iz 2.15% z.02%
Numero: 20000 20000
CT_segmento
BANCA PERSONAL PLUS, etc. o ausente MICRONEGOCIO BAJO, M etc BANCARIO ALTO, BANCAR etc.
Estadisticos Entrenamiencto Validacion Estadisticos Entrenamiento Validacion
0: 97.30% 97.40% 0: 98.2 98.74%
1: 2.70% 2.60% 1: 1.79% 1.26%
Nimero: 12617 12783 NUmEro: 3g21 3795

e Division territorial

Estadisticos Entrenamiento Validacién
0:

7.86% 97.97%

ig 2.15% 2.02%

Mamsro: 20000 Zoooo

CT_division
METROPOLITANA SUR, NO etc. BAJIO, METROPOLITANA, efc. PEMEX, VACIO SURESTE, SUR o ausente

Estadisticos Entrenamisnto Validacién Estadisticos Entrenamiento Validacién Estadisticos Entrenamisnto Validacién
0: ©7.48% 97.E0% 7.95% o8.06% SE.55% o8.£3%
1: 2.52% 2.40% 2.05% 1.94% 1.45% 1.37%
Numere: 9922 9660 Nimera: £154 6248 Nimera: 33el 3515
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Analisis Univariado

Analisis Univariado de variables finales con tipo intervalo.

Ausentes Estandar
Comision de Autorizacion 90,577 0% 0.1 0.1 - 0.2 - - - 0.2 0.2 0.3 0.3 0.5
Comision de Apertura 90,577 0% 0.7 0.4 1.0 1.0 - - - 1.0 1.0 1.0 1.0 1.3
Edad del Cliente 90,577 0% 41.3 115 31.0 39.0 - 27.0 32.0 39.0 49.0 59.0 63.0 80.0
Tasa de interés 90,577 0% 10.4 1.0 10.3 10.3 1.0 9.4 10.0 10.3 10.9 11.2 12.2 14.0
Limite méaximo de crédito en alguna TDC 90,577 0% 96,278.6 184,647.8 - - - - - 105,000.0  308,700.0 513,300.0  1,000,000.0
Maximo en los ult. 6 meses de Saldo M¢ 90,577 0% 146,233.8  460,512.3 - 16,836.8 - - 2,136.8 16,836.8 78,199.4  286,524.4  648,119.3  3,500,295.8
Ultimo importe de pago 90,577 0% 11,688.9 10,298.6 65,000.0 9,232.1 - 1,000.0 5,336.6 9,232.1 14,718.9 22,613.8 30,400.3 65,000.0

Prueba x? cuadrada

Se utiliza cuando se tiene una muestra de n individuos que se clasifican respecto a
dos variables, preferentemente cualitativas (nominales, dicotomicas) y se desea conocer a

partir de datos muestrales, si existe asociacion de estas a nivel poblacional.
Hipdtesis:

Ho: Existe poblacionalmente independencia entre las variables estudiadas (no existe

asociacion a nivel poblacional entre las variables estudiadas)

H1: No existe poblacionalmente independencia (existe asociacion a nivel poblacional entre
las variables estudiadas)

Esta prueba se utiliza en la metodologia V-Cramer.
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Apéndice C

Matriz de correlacidon — Pearson

VARIABLES

INT_IM_ULT_PAGO

Variable 1

Variable 2

Variable 3

Variable 4

INT_max_IM_LIMITE
INT_TASA_DE_INTERES
INT_COMISION_DE_AUTORIZACION
Variable 5
INT_max_IM_SDO_MEDIO
INT_edad
INT_COMISION_POR_APERTURA
Variable 6

Variable 7

Variable 8

Variable 9

Variable 10

GINI
31.45
29.07
28.03
27.73
26.83
11.30
11.19
10.22

9.61
9.46
6.32
6.01
6.21
5.65
5.59
2.94
2L

INT_IM_ULT_PAGO

2=
® o
> S

0.85
0.86
0.78
0.29
-0.03
-0.04
0.27
0.31
0.16
-0.07
0.21
0.18
-0.18
-0.10
-0.07

o .
= Variable 1
(2]

=
Q
=]

0.87
0.99
0.89
0.31
0.02
-0.06
0.29
0.32
0.15
-0.03
0.19
0.22
-0.22
0.00
-0.09

Variable 2

Variable 3

INT_max_IM_LIMITE

o o H
% — Variable 4
©

o/oo
N oW
a R ©

0.77
0.89 0.31
1.00 0.32
0.32 1.00
-0.04 -0.02
-0.07 -0.12
0.29 0.75
0.36 0.39
0.18 0.19
-0.05 -0.01
0.21 0.49
-0.12 -0.01
-0.14 -0.15
-0.04 -0.09
-0.01 -0.04
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INT_TASA_DE_INTERES

-0.03

-0.09
-0.09
-0.04
-0.02
1.00
0.20
0.02
-0.13
0.11
0.16
-0.04
-0.03
-0.17
-0.01
-0.14

INT_COMISION_DE_AUTORIZACION

-0.04
-0.06
-0.04
-0.08
-0.07
-0.12

0.20

1.00
-0.07
-0.08
-0.04
-0.35

0.00
-0.03

0.04

0.08
-0.03

o o H
S o Variable 5
©

0.27
0.29
0.29
0.75
0.02
-0.07
1.00
0.27
0.12
-0.01
0.43
0.02
-0.14
-0.05
-0.06

INT_max_IM_SDO_MEDIO

o
w
pes

0.32
0.27
0.35
0.36
0.39
-0.13
-0.08
0.27
1.00
0.16
-0.02
0.30
-0.02
-0.12
-0.08
-0.04

INT_edad

0.15
0.09
0.14
0.18
0.19
0.11
-0.04
0.12
0.16
1.00
0.00
0.12
-0.08
-0.34
-0.32
-0.05

NT_COMISION_POR_APERTURA

o
<)
N

-0.03
-0.08
-0.05
-0.05
-0.01

0.16
-0.35
-0.01
-0.02

0.00

1.00
-0.30

0.03
-0.05
-0.05
-0.02

o .
i Variable 6
=

o
N
©

0.19
0.20
0.21
0.49
-0.04
0.00
0.43
0.30
0.12
-0.30
1.00
0.00
-0.11
-0.06
-0.04

Variable 7

0.11

Variable 8
Variable 9

-0.18 -0.10
-0.22 0.00
-0.15 0.06
-0.20 0.00
-0.14 -0.04
-0.15 -0.09
-0.17 -0.01
0.04 0.08
-0.14 -0.05
-0.12 -0.08
-0.34 -0.32
-0.05 -0.05
-0.11 -0.06
-0.31 0.11

Variable 10

-0.07
-0.09
-0.05
-0.07
-0.01
-0.04
-0.14
-0.03
-0.06
-0.04
-0.05
-0.02
-0.04
-0.26

1.00 o.18 o4

0.18 1.00 0.09

-0.26 |64 0.09  1.00



Matriz de correlacion — Spearman

VARIABLES

INT_IM_ULT_PAGO
Variable 1

Variable 2

Variable 3

Variable 4

INT_max_IM_LIMITE

INT_TASA DE_INTERES
INT_COMISION_DE_AUTORIZACION
Variable 5
INT_max_IM_SDO_MEDIO

INT_edad
INT_COMISION_POR_APERTURA
Variable 6

Variable 7

Variable 8

Variable 9

Variable 10

GINI
31.45
29.07
28.03
27.73
26.83
11.30
11.19
10.22

9.61
9.46
6.32
6.01
6.21
5.65
5.59
2.94
2,51

INT_IM_ULT_PAGO

(=] :
5 o Variable 1
o

0.83
0.99
0.87
0.20
-0.02
-0.09
0.19
0.28
0.17
-0.04
0.18
0.34
-0.28
0.04
-0.25

o o :
% =y Variable 2
w ~

1.00
0.84
0.72
0.14
-0.13
-0.06
0.15
0.18
0.08
-0.09
0.16
0.32
-0.16
0.13
-0.14

o o :
© — Variable 3
© 0

0.84
1.00
0.88
0.20
-0.13
-0.11
0.19
0.28
0.15
-0.06
0.18
0.33
-0.26
0.04
-0.23

o o N
® — Variable 4
NP

0.72
0.88
1.00
0.22
-0.16
-0.11
0.20
0.30
0.21
-0.08
0.20
-0.06
-0.16
-0.02
-0.13
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INT_max_IM_LIMITE

o o
N
S ©

0.14
0.20
0.22
1.00
0.02
-0.14
0.93
0.54
0.16
-0.03
0.73
0.00
-0.19
-0.10
-0.17

INT_TASA_DE_INTERES

-0.08
-0.02
-0.13
-0.13
-0.16
0.02
1.00
0.16
0.03
-0.04
0.11
0.23
-0.04
0.08
-0.23
-0.03
-0.23

INT_COMISION_DE_AUTORIZACION

-0.05
-0.09
-0.06
-0.11
-0.11
-0.14
0.16
1.00
-0.12
-0.11
-0.04
-0.35
0.00
-0.02
0.03
0.08
0.00

NT_max_IM_SDO_MEDIO

NT_edad

0.29 0.16
0.28 0.17
0.18 0.08
0.28 0.15
030 0.21
054 0.16
-0.04 0.11
-0.11 -0.04
0.48 0.11
1.00 0.8
0.11 0.18] 1.00
-0.04 -0.07 0.00
0.71 [J%68| 0.12
0.02 0.00 -0.03
-0.17 -0.19 -0.37
-0.07 -0.11 -0.32
-0.16 -0.17 -0.31

o o .
o o Variable 5
©

0.15
0.19
0.20
0.93
0.03
-0.12
1.00
0.48

INT_COMISION_POR_APERTURA

Variable 7

0.25
0.34
0.32
0.33
-0.06
0.00

-0.09
-0.04
-0.09
-0.06
-0.08
-0.03

0.23

o o .
o o Variable 6
©0 O

0.16
0.18
0.20
0.73

-0.04 0.08

-0.35 0.00 -0.02

-0.04/ 0.7 0.02

-0.07 JJ0I68| 0.00
0.00 0.12 -0.03
1.00 -0.30 0.03

-0.30/ 1.00 0.00
0.03 0.0/ 1.00

-0.03 -0.15 -0.37

-0.05 -0.06 0.10

-0.01 -0.14 -0.34

Variable 8

-0.22
-0.28
-0.16
-0.26
-0.16
-0.19
-0.23

0.03
-0.17
-0.19
-0.37
-0.03
-0.15
-0.37

1.00

0.22

0.94

Variable 9

-0.04

0.13
0.04
-0.02
-0.10
-0.03
0.08
-0.07
-0.11
-0.32
-0.05
-0.06
0.10
0.22
1.00
0.20

Variable 10

-0.19
-0.25
-0.14
-0.23
-0.13
-0.17
-0.23

0.00
-0.16
-0.17
-0.31
-0.01
-0.14
-0.34

0.94

0.20

1.00



Matriz de correlacion — VV Cramer

VARIABLES

CT_SEGMENTO_VIVIENDA_SH
Variable 1
Variable 2
CT_CRED_HIPO
Variable 3
CT_SEG_PYP
Variable 4
Variable 5
Variable 6
CT_VISTA_BBVA
Variable 7
Variable 8
Variable 9
Variable 10
Variable 11
CT_CANALES
Variable 12
Variable 13
Variable 14
Variable 15
Variable 16
Variable 17
Variable 18
Variable 19
Variable 20
Variable 21
Variable 22
Variable 23
Variable 24

GINI

5.42

CT_SEGMENTO_VIVIENDA_SHF

OO0 0000000000000 0000000O0O0 00 00K
EBERQE2RREE288883939292323832888883ds
POPRPIPORNRNWRO®IAIN®IIIIIIOIGO®®®O @

IS .
8 & Variable 1

0.49
0.08
0.08
0.08
0.04
0.07
0.09
0.07
0.07
0.07
0.07
0.07
0.07
0.18
0.13
0.05
0.07
0.08
0.13
0.12
0.12
0.09
0.11
0.07
0.21
0.10
0.14

o o
S & & Variable 2

0.04
0.04
0.04
0.04
0.02
0.03
0.09
0.09
0.09
0.09
0.09
0.09
0.13
0.08
0.04
0.09
0.07
0.16
0.17
0.17
0.16
0.15
0.05
0.12
0.06
0.16

CT_CRED_HIPO

N © ° 2
29 o 9o
S 6 F®®

0.20
0.01
0.17
0.16
0.39
0.39
0.40
0.40
0.40
0.40
0.10
0.09
0.12
0.03
0.03
0.21
0.18
0.18
0.18
0.16
0.02
0.07
0.03
0.17

o o .
8 g Variable 3

0.04
1.00
1.00
0.20
0.01
0.17
0.16
0.39
0.39
0.40
0.40
0.40
0.40
0.10
0.09
0.12
0.03
0.03
0.21
0.18
0.18
0.18
0.16
0.02
0.07
0.03
0.17

CT_SEG_PYP

oo
Q9
® &

0.04
0.20
0.20
1.00
0.05
0.89
0.83
0.26
0.26
0.26
0.26
0.26
0.26
0.09
0.06
0.17
0.04
0.02
0.26
0.25
0.25
0.25
0.25
0.01
0.13
0.06
0.21

Variable 4

o
=)
a

0.04
0.04
0.01
0.01
0.05
1.00

Variable 5
Variable 6

o
=)
N
o
o
o

0.07 0.09
0.02 0.03
0.17 0.16
0.17 0.16
0.89 0.83
0.06 0.07

CT_VISTA_BBVA

0.39
0.39
0.26
0.03

0.06 1.00 616 0.22
0.07 0168 1.00

0.03
0.03
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.03
0.06
0.31
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.02
0.23
0.05
0.03

0.22 0.22
0.22 0.22
0.22 0.22
0.22 0.22
0.22 0.22
0.22 0.22
0.07 0.07
0.06 0.06
0.15 0.10
0.03 0.05
0.02 0.02
0.20 0.19
0.20 0.20
0.20 0.20
0.19 0.19
0.19 0.19
0.01 0.01
0.09 0.08
0.05 0.05
0.15 0.15

0.22
1.00
1.00
0.94
0.94
0.94
0.93
0.24
0.04
0.31
0.06
0.03
0.52
0.40
0.40
0.39
0.40
0.01
0.13
0.04
0.40

o o .
S g Variable 7

0.09
0.39
0.39
0.26
0.03
0.22
0.22
1.00
1.00
0.94
0.94
0.94
0.93
0.24
0.04
0.31
0.06
0.03
0.52
0.40
0.40
0.39
0.40
0.01
0.13
0.04
0.40
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oo .
S g Variable 8

0.09
0.40
0.40
0.26
0.02
0.22
0.22
0.94
0.94
1.00
1.00
1.00
0.99
0.25
0.04
0.30
0.06
0.03
0.53
0.45
0.45
0.44
0.39
0.01
0.13
0.05
0.41

o o .
S g Variable 9

0.09
0.40
0.40
0.26
0.02
0.22
0.22
0.94
0.94
1.00
1.00
1.00
0.99
0.25
0.04
0.30
0.06
0.03
0.53
0.45
0.45
0.44
0.39
0.01
0.13
0.05
0.41

ariable 10

>
0.07
0.07
0.09
0.40
0.40
0.26
0.02
0.22
0.22
0.94
0.94
1.00
1.00
1.00
0.99
0.25
0.04
0.30
0.06
0.03
0.53
0.45
0.45
0.44
0.39
0.01
0.13
0.05
0.41

ariable 11

>
0.07
0.07
0.09
0.40
0.40
0.26
0.02
0.22
0.22
0.93
0.93
0.99
0.99
0.99
1.00
0.23
0.04
0.30
0.06
0.03
0.52
0.45
0.45
0.44
0.39
0.01
0.13
0.05
0.41

© o oo
5 b b & CT_CANALES

0.10
0.09
0.02
0.07
0.07
0.24
0.24
0.25
0.25
0.25
0.23
1.00
0.08
0.08
0.21
0.08
0.28
0.26
0.26
0.24
0.24
0.09
0.16
0.06
0.27

oo
K Variable 12

0.08
0.09
0.09
0.06
0.05
0.06
0.06
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.08
1.00
0.04
0.07
0.11
0.06
0.06
0.06
0.05
0.06
0.17
0.10
0.06
0.06

oo
S S Variable 13

0.04
0.12
0.12
0.17
0.03
0.15
0.10
0.31
0.31
0.30
0.30
0.30
0.30
0.08
0.04
1.00
0.11
0.03
0.35
0.29
0.29
0.30
0.29
0.03
0.09
0.04
0.27

o o
S g Variable 14

0.09
0.03
0.03
0.04
0.06
0.03
0.05
0.06
0.06
0.06
0.06
0.06
0.06
0.21
0.07
0.11
1.00
0.06
0.10
0.08
0.08
0.08
0.09
0.04
0.08
0.04
0.11

oo
S Q Variable 15

0.07
0.03
0.03
0.02
0.31
0.02
0.02
0.03
0.03
0.03
0.03
0.03
0.03
0.08
0.11
0.03
0.06
1.00
0.06
0.06
0.06
0.05
0.06
0.03
0.46
0.05
0.08

oo
5 & Variable 16

0.16
0.21
0.21
0.26
0.04
0.20
0.19
0.52
0.52
0.53
0.53
0.53
0.52
0.28
0.06
0.35
0.10
0.06
1.00
0.71
0.71
0.70
0.73
0.01
0.26
0.09
0.79

oo
& K Variable 17

0.17
0.18
0.18
0.25
0.04
0.20
0.20
0.40
0.40
0.45
0.45
0.45
0.45
0.26
0.06
0.29
0.08
0.06
0.71
1.00
1.00
0.98
0.85
0.02
0.27
0.09
0.46

oo
5 K Variable 18

0.17
0.18
0.18
0.25
0.04
0.20
0.20
0.40
0.40
0.45
0.45
0.45
0.45
0.26
0.06
0.29
0.08
0.06
0.71
1.00
1.00
0.98
0.85
0.02
0.27
0.09
0.46

oo
2 g Variable 19

0.16
0.18
0.18
0.25
0.04
0.19
0.19
0.39
0.39
0.44
0.44
0.44
0.44
0.24
0.05
0.30
0.08
0.05
0.70
0.98
0.98
1.00
0.83
0.01
0.25
0.07
0.45

oo
R B Variable 20

0.15
0.16
0.16
0.25
0.04
0.19
0.19
0.40
0.40
0.39
0.39
0.39
0.39
0.24
0.06
0.29
0.09
0.06
0.73
0.85
0.85
0.83
1.00
0.02
0.26
0.07
0.43

oo
S Q Variable 21

0.05
0.02
0.02
0.01
0.02
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.09
0.17
0.03
0.04
0.03
0.01
0.02
0.02
0.01
0.02
1.00
0.03
0.02
0.02

oo
N N Variable 22

0.12
0.07
0.07
0.13
0.23
0.09
0.08
0.13
0.13
0.13
0.13
0.13
0.13
0.16
0.10
0.09
0.08
0.46
0.26
0.27
0.27
0.25
0.26
0.03
1.00
0.21
0.21

oo
5 B Variable 23

0.06
0.03
0.03
0.06
0.05
0.05
0.05
0.04
0.04
0.05
0.05
0.05
0.05
0.06
0.06
0.04
0.04
0.05
0.09
0.09
0.09
0.07
0.07
0.02
0.21
1.00
0.08

Variable 24



Distribucion de Tasa de malos en puntuaciones.

1 88-G88
1/8-€/8
698-698
G98-/98
8G8-658
GG8-/98
yG8-+58
£68-£98
9¥8-198
£98-G¥8
ch8-cv8
9€8-1y8
ce8-€e8
6¢8-1€8
G28-8¢8
L18-¥¢8
€18-918
008-018
96/-86.

Distribucion Bad Rate

sejuand 9%

EmBuenas mMalas

72
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