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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad para todo individuo es de suma importancia la administracién del
dinero. Los principales puntos para su administracion resultan cuando se obtiene el di-
nero, ya sea trabajando como empleado o de forma independiente, el siguiente punto es
donde tenerlo, para qué obtener una ganancia, puede ser en un fondo de inversiéon o en
un seguro, y finalmente dénde gastarlo, como un negocio o en necesidades personales o
familiares. Por ello es esencial el estudio de los temas relacionados con el dinero, éste
trabajo abordard el tema crédito como punto central.

Cuando existe la necesidad de adquirir un bien o satisfacer una carencia familiar o perso-
nal, normalmente se encuentran dos posturas. Cuando se tiene el capital y se puede rea-
lizar la adquisicion del bien o servicio y cuando no se tiene dinero y se toma la decisién
de recurrir al crédito. Regularmente para solicitar un préstamo se acude a una institucién
bancaria o financiera.

Estas instituciones encargadas de otorgar créditos cuentan internamente con una estruc-
tura operacional para dar atencion a la originacién del préstamo y darle seguimiento al
mismo. Estas sociedades cuentan con medidas de control de riesgo, que son las directri-
ces encargadas de regular las condiciones en las que un crédito puede ser autorizado.

A lo largo de éste trabajo se desarrollaran temas como el crédito y posteriormente abor-
daremos como tema principal el indicador score de crédito, con la peculiaridad de que
serd para una cartera ya existente dentro de la institucidn, es decir, para aquel solicitante
de crédito que ya cuenta con un comportamiento de pago dentro de una institucion y re-
quiera realizar un mantenimiento de cuentas como incremento o decremento de linea de
crédito, ofrecimiento de una linea de crédito adicional, ser sujeto a una campafia comer-
cial o cualquier modificacion a su crédito previamente pactado.

Para generar un Behavior Score (Score de Comportamiento) es necesario conocer diferen-
tes conceptos acerca del crédito de consumo, por lo que a lo largo de ésta introduccién se
irdn desarrollando temas, como la definicion del crédito que se encuentra en el siguiente
apartado.
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1.1. El crédito
. Qué es el crédito?

La palabra crédito proviene del latin credititus que es una forma sustantiva del verbo
credere (creer), cuyo significado a su vez es cosa confiada. Se le denomina crédito a una
suma de dinero que se le debe a alguna entidad. Generalmente se estipula una fecha limite
de devolucion y ésta debe realizarse con intereses.

El crédito es un financiamiento utilizado cominmente por las familias y empresas permi-
tiéndoles adquirir bienes o servicios con el préstamo de una cantidad de dinero por una
persona o entidad con el compromiso de devolverlo en un futuro con un interés adicional
en un plazo y forma de pago acordado entre ambas partes. Se puede decir que el crédi-
to brinda la facilidad de liquidez para comprar, hacer pagos, o en su caso alguna inversion.

Dadas las necesidades ya sea de un bien o servicio que se pueden tener, existe un tipo de
crédito diferente para cada una de ellas, entre los mas comunes se pueden encontrar:

= Crédito bancario
= Crédito hipotecario
= Crédito de produccién o comercial

= Crédito de consumo (comuinmente tarjeta de crédito)

El listado superior indica que existe un crédito apropiado para cada una de las necesidades
de vivienda, consumo y/o crecimiento de un negocio. Por lo que actualmente no es nece-
sario contar con el capital liquido para realizar el gasto o inversion, se puede decir que el
crédito pretende desplazar al dinero expresado en moneda liquida; con ello se muestra la
pretension de que el dinero desaparezca como principal medio de cambio.

Si bien cada tipo de crédito es importante e impacta de una u otra forma en la economia
mexicana, en algunos casos brinda la oportunidad, por ejemplo, de obtener un inmueble
como es el caso de crédito hipotecario o adquirir articulos de consumo basico. Sin em-
bargo, para efectos de éste trabajo se consideraré el crédito de consumo como uno de los
temas principales a desarrollar.

En los siguientes incisos se tocardan temas relacionados con el crédito de consumo. Se
comenzara por explicar que es un crédito de consumo.

1.2. ;Qué es un crédito de consumo?

El crédito de consumo es un tipo de préstamo que permite financiar y satisfacer la
adquisicion de bienes como un coche, muebles para la casa, viajes o festejos familiares,
siempre y cuando los pagos sean no comerciales o empresariales, es decir, que busquen
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fondear un negocio.

Estos prestamos son realizados por entidades financieras que regularmente revisan con-
diciones bdsicas del solicitante de crédito que debe demostrar, como tener capacidad de
pago para hacer frente a dicho crédito asi como una cultura de pago en términos de riesgo.

Actualmente éste tipo de crédito es muy facil de obtener, pueden solicitarse en cadenas
comerciales y bancos por medio de sus tarjetas de crédito. En algunos casos se pueden
obtener sin necesidad de entregar demasiada informacion o forzosamente entregar un his-
torial crediticio, s6lo basta con presentar un comprobante de domicilio y una identifica-
cién oficial para que otorguen el crédito.

Ya que actualmente es un medio comun de obtencion de bienes, es necesario conocer el
impacto del crédito en México, en el siguiente apartado se hablara de éste tema.

1.3. Importancia del crédito de consumo

Si bien México no ha alcanzado niveles de compra con crédito comparados con Es-
tados Unidos o Espaiia, el crédito de consumo toma un papel importante dentro de la
economia Mexicana, ya que los especialistas hablan de un crecimiento gracias a la re-
duccién de tasas de interés. En las dltimas décadas el crédito ha tenido un crecimiento
acelerado y volatil, en momentos se habla de un crecimiento del 20 % y en otros decrece,
ya que se trata de una cantidad pequefia de dinero para un préstamo inmediato. La infor-
macion econdmica habla de que 40 % de las compras o ventas que se realizan en el pais
se realizan por medio de un crédito de consumo [3].

Los datos muestran que el crecimiento del porcentaje se ha dado sin generar un endeu-
damiento excesivo en las familias mexicanas. Ya que se han implementado mejoras en
las medidas de control de riesgo. Una de las medidas aplicadas es cuando se observa un
deterioro en la cuenta, las instituciones prestatarias optan por frenar el nuevo crédito o
incremento hasta que la cuenta muestre estabilidad.

Los otorgantes de crédito que identifican oportunidades en el crecimiento del mercado
estdn dispuestos a asumir el riesgo que conlleve, con la finalidad de incrementar su cartera
y POr supuesto sus ingresos.

1.4. Caracteristicas de un crédito de consumo

Al solicitar un crédito es importante conocer las caracteristicas del crédito que la ins-
titucién financiera esta ofreciendo, ya que de ellas debe depender si el cliente toma o no
el crédito. Algunas de las propiedades para el otorgamiento del crédito de consumo son:

= Es concertado por un profesional en otorgamiento de créditos.

= Larelacion es con un usuario, que requiere de ese monto para atender una necesidad
personal o familiar ajena a su actividad profesional o no.
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= El contrato del crédito se realiza por escrito y el cliente se lleva una copia. Este debe
contener la firma de ambas partes, de lo contrario es nulo.

Un tema delicado dentro de la adquisicion de un crédito son los datos financieros que se
retinen en la operacion, estos deben de estar especificados en el contrato. Muchas de las
veces el cliente no tiene cuidado al considerar esta informacion para aceptar un crédito,
lo que puede generar un riesgo para la institucion financiera, ya que el usuario por falta
de administracion financiera puede representar una pérdida. Los siguientes puntos son la
informacion basica que debe de estipularse en el contrato.

= Tasa anual corresponde a la cantidad prestada y consiste en el costo total del présta-
mo expresado en porcentaje, teniendo en cuenta comisiones, gastos administrativos,
etc, también conocido como CAT.

= Tipo de interés puede ser nominal, en el caso de no establecer tasa anual, con sus
gastos correspondientes.

= Importe del crédito el importe de dinero que la institucion esta dispuesta a finan-
ciar.

= Numero de cuotas a pagar consiste en conocer el nimero de pagos en que se
finiquitard el pago del préstamo.

= El importe de cada cuota estas pueden ser todas iguales, crecientes o decrecientes,
segun se acuerde.

= Periodicidad de pago consiste en establecer si los pagos o pago tnico se harén de
forma semanal, mensual, bimestral, etc.

= Constitucion de garantias, penalizaciones y otros gastos que se pueden aplicar.

= Por su parte, no deben faltar los derechos de ambas partes durante todo el proceso
de otorgamiento y pago del préstamo, condiciones generales, y delimitar que este
crédito no tiene un fin concreto, sino que el cliente lo puede usar para lo que desee,
sin tener que informarlo a la entidad prestataria del dinero.

1.5. Elciclo de crédito en la administracion de riesgo

Si bien la administracion de riesgo varia entre instituciones que se dedican a otorgar
créditos. Desde el punto de vista del riesgo, se detectan tres puntos principales a lo largo
de la vida de un crédito, figura 1.1.
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Figura 1.1: Ciclo de Crédito.

= La Originacion es el primer paso dentro del ciclo de un crédito, en éste punto se
revisan todas y cada una de las directrices de aceptacién de clientes basadas en
politicas de crédito, politicas de aprobacion y politicas de asignacion de atributos
como lo son: monto de la linea de crédito, tasa de interés, etc. Dichas politicas se
basan entre otras cosas en modelos de score denominados Score de Adquisicién o
Acquisition Score. La revision de los lineamientos de aceptacion tiene como finali-
dad filtrar un cliente potencial de un cliente que pueda representar una pérdida para
la institucion, y no otorgarle un crédito.

= La Administracion de la cuenta consiste en gestionar los créditos ya aprobados
modificando sus atributos tales como linea de crédito, tasa de interés basado en
estrategias de riesgo construidas a partir del comportamiento de pago que tiene el
cliente con la propia institucion del crédito que le fue otorgado. Para ésto se utiliza
principalmente el Score de Comportamiento o Behavior Score. Mismo que es el
objeto de estudio en este trabajo.

= La Cobranza en este punto del ciclo del crédito, busca que un cliente cumpla con
sus obligaciones de pago mediante estrategias de cobro segmentadas que permitan
la mayor recuperacion del crédito con el menor costo para la institucién. En dicho
cobro y como principal herramienta se usan modelos como Collection Score, o
Score de Cobranza.

1.6. Administracion de riesgo de crédito al consumo

Uno de los principales problemas bancarios estd directamente relacionado con nor-
mas o metodologias débiles para otorgar un préstamo. La débil administracién del riesgo
y/o una falta de atencion a un siempre cambiante entorno econdmico podrian causar un
deterioro en el crédito de las contrapartes del banco o prestador.

La manera sencilla de describir el riesgo de crédito es como la posibilidad de que un pres-
tatario o contraparte no pueda cumplir con sus obligaciones de acuerdo a los términos
acordados en un contrato.
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El objetivo de la administracion del riesgo de crédito es maximizar la tasa de rendimiento
ajustada por el riesgo del banco, manteniendo la exposicion al riesgo de crédito dentro de
limites aceptables. Ya que un banco administra el riesgo de su cartera de forma global y
también de forma individual, es decir, por cliente.

Es importante considerar que la administracion del riesgo varia entre bancos y prestamis-
tas dependiendo de la indole, complejidad y apetito de riesgo a la que cada institucion se
encuentre alineada. Los bancos deben estar conscientes de la necesidad de identificar, me-
dir, monitorear, controlar y cuantificar el nivel de riesgo de crédito y determinar si pueden
hacer frente a estos riegos.

Por ello se han aplicado pricticas matematicas basadas en modelos paramétricos y no
paramétricos para poder administrar el riesgo de crédito. Una de ellas son los modelos de
puntuacién generalmente conocidos como Modelos Scoring mediante los cuales es posi-
ble calificar a un prospecto de cliente infiriendo asi la probabilidad de incumplimiento de

pago.

En Ia literatura se mencionan algunos puntos que debe de abarcar la administracién
del riesgo:

= Establecer un entorno apropiado para el riesgo de crédito.

= Operar bajo un proceso sano para otorgar créditos.

= Mantener un proceso adecuado para administrar, medir y monitorear el crédito.
= Garantizar controles adecuados del riesgo de crédito.

Como se menciond en éste inciso una de las herramientas mas conocidas para la admi-
nistracion de riesgos son los Modelos de Scoring. Por lo que es importante conocer su
importancia, misma que se desarrolla a continuacion.

1.7. Importancia de un modelo de scoring

En la historia de los modelos de scoring se habla de que en el afio de 1936 Fisher !
introduce la teoria del analisis de discriminante, el cual es un método estadistico utilizado
para reconocer los patrones dentro de una poblacién con el objetivo de encontrar combi-
naciones lineales de las caracteristicas que separen en dos o mas clases a una poblacion.
Mediante el desarrollo de una forma més amplia dicha idea se aplic6 dentro del sector
financiero para discriminar entre un buen y un mal pagador.

Para el afio de 1958 Bill Fair y Earl Isaac se encargaron de desarrollar criterios analiticos.
Uno de los modelos més usados como herramienta de modelo de riesgo es mejor cono-

IFisher, un estadistico, genetista y biélogo nacido en Londres Inglaterra, una de sus principales aporta-
ciones fue el avance en el andlisis de varianza (ANOVA), este andlisis fue desarrollado para revisar la gran
cantidad de informacién que recopilaba de sus experimentos.
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cido como FICO? Score (Fair Isaac Corporation Score). FICO fue la primera propuesta
general de un credit score, transformo las bases por las cuales un prestamista otorgaria un
crédito a un modelo analitico predictivo.

Los modelos de credit scoring mostraron su utilidad e importancia cuando en los afios
60’s surgieron nuevos instrumentos financieros como las tarjetas de crédito. Para el autor
Mayer (1963) este tipo de modelos tenian mayor poder predictivo que el juicio de un ex-
perto [13].

El uso de modelos de credit scoring no s6lo impacta en el nivel predictivo, sino también
en los tiempos de ejecucion de los procesos para el otorgamiento de un crédito. Ya que se
puede deliberar el otorgamiento casi al instante, y asi incrementar el consumo inmediato.
En los créditos hipotecarios, se han reducido los tiempos de deliberacién a horas y no a
semanas como antes se acostumbraba.

Los modelos de credit scoring permiten automatizar y parametrizar las variables que se
consideran por medio de software estadisticos como SAS, R o SPSS desarrollados con
herramientas que permiten la construccion de un credit score’s, de tal forma que se dismi-
nuye la necesidad de la intervenciéon humana en la evaluacion del crédito. Los bancos y
las empresas financieras no son los tinicos beneficiados con el uso de modelos de scoring,
también los clientes del sector financiero. Pues reducen los errores al otorgar o no otorgar
el crédito al momento de solicitarlo. La decision de aprobacién o rechazo es mds objetiva,
ya que se incorpora toda una metodologia la cual integra variables y factores de riesgos
basados en la elaboracion del modelo.

Se puede decir que los modelos de scoring son una pieza fundamental en la administra-
cion de riesgo de crédito al consumo, pues ayudan a identificar de una manera confiable
aquellos clientes con buena probabilidad de incumplimiento de pago. Es importante con-
siderar que como todo modelo estadistico-matemético no es posible contar con un 100 %
de certeza en el célculo de dicha probabilidad, y es evidente que si existiera un modelo
asi las tasas de pérdida financiera derivada de los créditos otorgados seria cero, pues se
tendria un modelo que predice con exactitud qué clientes van o no van a cumplir con sus
compromisos crediticios y de ésta forma se podria saber a quién otorgar un crédito o no.

Es asi, que en el presente trabajo se presenta al menos una forma con la que se puede
pulir la predictibilidad de los modelos scoring de tal forma que se pueda ver una gran
diferencia del desempefio de un modelo scoring realizado mediante la forma tradicional
versus el método mostrado en el presente trabajo.

Esto permitiria sin duda alguna a todas aquellas instituciones que se dedican a otorgar
crédito al consumo, ya sean reguladas o no reguladas, a tener una mejor gestion de ries-
go, y por ende a controlar el costo de crédito para mejorar sus niveles de rentabilidad y
sustentabilidad de la institucidn.

2En 1956 el ingeniero Bill Fair y el matematico Earl Isaac fundaron FICO bajo el principio. ”Si los datos
son usados de forma inteligente pueden mejorar la toma de decisiones del negocio.”
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Como ya se coment6 en el presente trabajo, se propone una forma con la cual podemos
mejorar el desempefio de los modelos scoring. Para ello en el capitulo 2 se hablard de
cOmo se construye tradicionalmente un modelo scoring desde la preparacion de los datos,
definicion de la ventana de desarrollo y desempefio hasta la medicion de predictibilidad de
éste. En el capitulo 3, se hablard de todas aquellas herramientas matematicas y estadisticas
que se empleardn en todo el trabajo. En el capitulo 4, se construye un modelo scoringcon
datos reales de una institucion bajo la metodologia tradicional, y se construye un modelo
scoring con la misma poblacion pero con un cambio en la metodologia. En el capitulo 5, se
determinaran las conclusiones, revisando la diferencia de predictibilidad de los modelos,
y evidenciando las mejoras que tuvo bajo el método de segmentacion de poblacion versus
el modelo tradicional de scoring utilizando indicadores de estadistica no paramétrica.



Capitulo 2

Construccion de un modelo tradicional

2.1. Modelo de Scoring

Un Credit Scoring o algunas veces llamado Score-Cards, es una calificacion de crédi-
to que la gran mayoria de prestamistas como bancos, tiendas de departamento, ventas de
carros, casas y compaiifas de celulares utilizan con el fin de determinar qué tan riesgoso
es prestar dinero a un solicitante. La mayoria de las veces se determina por medio de
un algoritmo estadistico numérico basado generalmente en la informacion financiera que
ha tenido el usuario en la institucién como cliente de la cartera. Para la aplicacion de un
credit score es necesario clasificar en clases a los clientes, generalmente se utiliza una

» o«

clasificacion binaria para diferenciarlos, determinado por un cliente “bueno”, “indetermi-
nado” o “malo”.

Gracias al apoyo de estos algoritmos los prestamistas han podido autorizar mas préstamos
y con una linea de crédito ajustada al tipo de riesgo del cliente, ya que la informacion de la
puntuacion del score resulta ser mds precisa para la toma de decision del crédito. Permite
identificar a los clientes con un buen futuro, aunque el cliente presente problemas en su
pasado crediticio. Pues regularmente los prestamistas enfocan diferentes productos para
diferentes tipos de clientes.

Partiendo de este hecho es importante saber como se determina la clasificacidn, y a qué ti-
po de cliente pertenece cada uno. Por lo que en el siguiente apartado, se hablara de las
reglas bajo las cuales regularmente se lleva a cabo esta clasificacion.

2.2. Clasificacion de buenos y malos

Como se menciond la clasificacion regularmente se hace de forma binaria, para la
asignacion de un cliente “bueno” o “malo” se cuenta con diferentes fuentes de informa-
cion como la histdrica de la cartera en la institucion, datos de cobranza, cartera en mora, y
de ser posible también con la informacién que comparten otros bancos acerca del cliente.
A partir de esta informacion histdrica, los prestamistas regularmente consideran un buen
cliente cuando, por ejemplo:

a) El cliente se encuentra con nimero de meses vencidos cero (current).

14
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b) Cuando realiza al menos su pago minimo correspondiente.

Existe también el caso, cuando los clientes se encuentran en el intermedio, es decir que
no se puede determinar si son “buenos” o “malos”. Puede ser, por que tienen algin adeu-
do de capital e intereses o no se cuenta con el tiempo suficiente para determinar su estatus.

Un mal cliente se determina regularmente cuando éste causa pérdidas a la compafiia, es
decir, cuando sobrepasa los meses de tolerancia en mora establecidos por la institucion.
Regularmente las instituciones de préstamo consideran 5 meses de retraso en su pago para
catalogarlo como pérdida [9].

Por lo general, la evaluacion mediante un credit score se ve reflejada en la asignacién de
alguna medida que permite comparar y ordenar a los solicitantes en funcién de su riesgo,
y de esta forma puede ser cuantificado. Generalmente los modelos de credit score asignan
un valor, un puntaje, una calificacion, clasificacion o rating. Por ejemplo, podemos en-
contrar un score entre los nimeros 300 y 850, un cliente se considera mas solvente entre
mds alto sea su score.

Por ejemplo, un prestatario con un credit score con menos de 600 puntos no serd sujeto
de un crédito hipotecario con una tasa promedio del mercado. Tendrd que acudir a un
prestamista con una mayor tasa de interés.

El credit score forma parte de un rol importe dentro de la toma de decisiones de un pres-
tamista, ya sea para otorgarle un crédito o para ampliarle la linea de crédito, y determina
los términos en que se otorgan los mismos.

2.3. Meétodos de evaluacion de credit score

Existe una gran variedad de métodos para construir un credit score como: analisis dis-
criminante, regresion lineal, regresion logistica, modelos probit, métodos no paramétri-
cos de suavizado, métodos de programacidon matematica, modelos basados en cadenas de
Markov, algoritmos de particionamiento (arboles de decision), sistemas expertos, algorit-
mos genéticos, redes neuronales, entre otros y el juicio humano.

La literatura sugiere que todos los métodos de credit scoring arrojan resultados similares,
por lo que la diferencia entre utilizar un método u otro recae en el tipo de informacién que
contamos.

En general existen (no son los tnicos) tres tipos de credit score, basados en los pilares
fundamentales del ciclo de vida de un crédito:

= Score de Adquisicion (Acquisition Score)
= Score de Comportamiento (Behavior Score)

» Score de Cobranza (Collection Score)
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2.3.1. Score de Adquisiciéon

Un soporte fundamental para la decision de otorgar o negar un nuevo crédito, esta ba-
sado en la informacién socio-demogréfica y econdmica disponible al momento en que el
cliente realiza la aplicacién para el crédito mediante la informacién existente en la soli-
citud de crédito, asi como su reporte de crédito obtenido a través de las sociedades de
informacion crediticia.

La apertura de un crédito es un paso importante dentro de una institucion financiera, pues
determina el apetito y las directrices de riesgo que la organizacién esta dispuesta a asumir,
y previene futuros incumplimientos de pagos por parte de los clientes, es decir, pérdidas
asociadas por “malos” clientes.

Cuando un cliente es aprobado se detonan diferentes procesos dentro de la institucion,
como areas operativas, financieras y juridicas, por mencionar algunas. Toda apertura de un
crédito conlleva un gasto para la organizacion, y en caso de que los clientes “malos” sean
clasificados como “buenos” generan un gasto no recuperable a la institucion financiera.

2.3.2. Score de Comportamiento

Una vez que el cliente ha sido sujeto de un crédito, es necesario un seguimiento del
mismo para ello se genera un Behavior Score. Este score se ha implementado dentro
de diferentes instituciones financieras para la aplicacion de campafias de incrementos o
decrementos de lineas de crédito, tasas preferenciales, promociones para incentivar sus
compras, meses sin intereses o bloqueo preventivo de lineas de crédito.

Para la construccion de éste score usualmente se utilizan variables socio-demograficas y
financieras. Pero con mayor importancia también se considera la informacién histdrica
propia de la institucion del comportamiento del cliente, como saldo promedio, monto de
compras, nimero de meses con crédito aperturado, nimero de meses en incumplimiento
de pago a la institucion financiera, etc. El score de comportamiento como parte de la
administracion del riesgo, apoya en la generacion de ingresos generosos sin que la cartera
se deslice y caiga en incumplimiento y como consecuencia en pérdida para la empresa.

2.3.3. Score de Cobranza

Este tipo de score es el que cierra el ciclo de vida de un crédito cuando la cuenta se
encuentra en incumplimiento de pago, por lo que en este caso se calcula la probabilidad
de que el cliente se ponga al corriente dado que en la actualidad éste se encuentra en
incumplimiento. Es un modelo disefiado para la recuperacién de cobro de deudas, plan-
teado para integrarse en sus operaciones para aumentar recursos recaudados y optimizar
los recursos. Combina datos de crédito frescos con informacion critica a nivel de cuenta
para ayudar a su puntuacién con precision; brinda mayor informacién que la variable por
s{ misma.

Se construyen modelos de recuperacion especificos para su tipo de deuda considerando
la antigiiedad de la deuda y la industria al ser mas predictivo que los modelos agrupados



Capitulo 2. Construccion de un modelo tradicional 17

genéricos.

2.4. Construccion de un Score de Crédito

Con la descripcion de cada uno de los tipos de score’s, se aborda de forma particular
el tema de score de Comportamiento. Para la construccion de un score de Crédito se
pueden definir dos categorias de juicio, el criterio va en funcién del tipo de informacién
que usaremos para su construccion. Al elegir el tipo de score es necesario estar consciente
del tipo de juicio por el que optaremos al elaborarlo, pues es determinante en la toma de
decisiones de la institucion. Los dos diferentes tipos de juicio son:

= Score Experto

Se conocen asi los score’s que se construyen cuando no se tiene suficiente infor-
macion dentro de la instituciodn, se utiliza informacién de comportamiento de pagos
de instituciones similares, se basan principalmente en la experiencia de los desa-
rrolladores y/o analistas. Este tipo de score es ideal para instituciones que apenas
comienzan a otorgar crédito.

» Score Estadistico

A diferencia del Score Experto, estos tipos de score’s se construyen con informa-
cién de comportamiento de pago de la propia institucion, de tal forma que estos
tipos de score siempre muestran un mejor desempefio para medir el riesgo de un
cliente, ya que integra metodologia estadistica para su determinacion.

Cuando se pretende construir un score es importante considerar si se hard de forma es-
tadistica o por experiencia ya que impacta directamente en el otorgamiento o no de una
linea de crédito.

Para efectos de esta tesis se considerard un score de tipo estadistico. Se centrard en asignar
un credit score considerando informacion histdrica del cliente de la propia institucion e
informacion socio-demogréfica y financiera.

No existe s6lo una forma para la generacioén de un score de crédito, la gran diversidad
de metodologias para el desarrollo de un credit score da lugar al siguiente apartado y al
Capitulo 3 de la presente tesis.

2.5. Metodologia de construccion de un Credit Score

Existen diferentes metodologias para la construccién de un credit scoring, ya que su
forma de calcularse va en funcion de la informacion con la que se cuenta. En este trabajo
se realiza una propuesta para el calculo del scoring para una cartera de cliente de un ban-
co. El desarrollo de cada uno de los pasos para la generacion de score es importante para
tener un buen resultado general.
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A partir de este punto se presenta la metodologia basica que generalmente las instituciones
financieras siguen para la construcciéon de un score de comportamiento, los pasos clave
son los siguientes:

1. Seleccionar la ventana de desarrollo y desempefio del modelo.

2. Obtencion, validacién y limpieza de la informacion con la que se va a construir el
modelo.

3. Seleccién de informacion para entrenamiento del modelo y seleccion de informa-
cion para validacién del modelo.

4. Construccion de la variable objetivo (target).
5. Construccion de variables.
6. Andlisis univariado de las variables en estudio.
7. Regresion logistica.
8. Escalamiento numérico.
9. Construccién de Score Card.
10. Construccién de indicadores para medir el desempefio del modelo.

11. Validacién del modelo.

Para tener claridad en cada uno de los pasos que se tienen que llevar a cabo a conti-
nuacion se hace una descripcién de cada uno de los puntos.

2.5.1. Seleccionar la ventana de desarrollo y desempeno del modelo

La ventana de desarrollo consiste en seleccionar el periodo medido en meses en el
cual se revisard el comportamiento de pago de un cliente hasta el momento (¢y) en el que
se pretende calcular su probabilidad de incumplimiento de pago.

El otro periodo es una ventana de desempefio, consiste en seleccionar el periodo medido
en meses (t+n) en el cual se quiere pronosticar el incumplimiento de pago de un cliente,
generalmente son 12 meses.

2.5.2. Obtencion, validacion y limpieza de la informacion para la
construccion del modelo

Una vez definida la ventana de desarrollo y de desempefio, es necesario recopilar la
informacion con la que se va a desarrollar el modelo, de tal forma que cumpla con los pe-
riodos de tiempo establecidos en el paso anterior. Dentro de las instituciones financieras,
en muchas ocasiones las dreas operativas son las encargadas de suministrar la informacién
de acuerdo a los requerimientos que se establezcan.
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Figura 2.1: Ventana de desarrollo y desempeifio.

Una vez que se cuenta con la informacion necesaria, se verifica la consistencia de la infor-
macion. Regularmente se realiza la revision de outliers o valores atipicos, basado en un
analisis de distribucion de las variables considerando medidas de tendencia central (me-
dia, moda y mediana) y medidas de dispersién o también llamadas medias de variabilidad
(rango, varianza y desviacion estandar).

Otro aspecto que se verifica es la existencia de valores perdidos o faltantes (missings),
ya que estos valores pueden impactar de forma negativa en el nivel predictivo del score.
Cabe mencionar que modelos como redes neuronales y regresion logistica no te permiten
trabajar con ellos generando error, por el contrario los drboles de decision son una buena
eleccion para trabajar con ellos, pues les asocia una clasificacion.

Existen diferente formas para tratar los valores faltantes. Una de ellas es la imputacion de
valores.

= Imputacién Simple

Consiste en asignar un valor por cada valor faltante basandose en el valor de la
propia variable o de otras variables, generando una base de datos completa. Los
valores faltantes de una variable se sustituyen mediante la media de las unidades
observadas en esa variable.

= Imputacién Miltiple

Consiste en asignar a cada valor faltante varios valores (m), generando (m) conjun-
tos de datos completos. En cada conjunto de datos completo se estiman los pardme-
tros de interés y posteriormente se combinan los resultados obtenidos.

De las dos formas de imputar datos que se describieron, normalmente se recurre a la
imputacion simple.

2.5.3. Seleccion de informacion para entrenamiento del modelo y se-
leccion de informacion para validacion del modelo

Cuando la informacién ya fue seleccionada y pasé por un proceso de limpieza que
da la confianza para poder trabajar con los datos, se separa el conjunto de datos en dos
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subconjuntos, uno de entrenamiento y otro de validacién. Generalmente se considera un
70% de la poblacién para el conjunto de entrenamiento y un 30 % para el de validacion.
Sin embargo, los porcentajes quedan sujetos a la decision del analista.

Esta particion tiene como finalidad minimizar los efectos de las diferencias de datos y
comprender mejor el comportamiento del modelo, ya que el modelo se desarrolla sobre el
conjunto de entrenamiento y posteriormente se validara sobre el conjunto de validacion.
La literatura habla de algunas herramientas de muestreo para realizar la particion como:

= Muestreo Aleatorio Simple
» Muestreo Estratificado
= Muestreo Sistematico

= Muestreo por Conglomerado

Regularmente la particion se realiza mediante una muestreo aleatorio simple. El cual con-
siste en seleccionar un tamafio de muestra n de una poblacioén de tamafo N de tal manera
que cada muestra posible de tamaio n tenga la misma probabilidad de ser seleccionada.
A la muestra asi obtenida se le denomina muestra aleatoria simple.

2.5.4. Construccion de la variable objetivo (target) mediante matri-
ces de transicion

Para una mejor comprension de la construccion de una variable target es necesario
conocer algunas de las caracteristicas de los buckets o también llamadas canastas, que es
la clasificacion que se le asigna a un cliente dependiendo su periodo de incumplimiento
de su pago.

Se dice que un cliente es current cuando realiza sus pagos puntuales entre su fecha de
corte de su crédito o su fecha limite de pago. Si el cliente decide pagar s6lo el minimo, el
monto neto de su deuda se cargara al siguiente periodo. Cuando se presenta este caso, el
cliente sigue conservando el estado de current, ya que no camino a bucket 1.

Cuando el cliente no realiza su pago, y cae en su primer periodo de mora, se le conoce
como bucket I con referencia de tener de 1 a 29 dias de atraso, y si continua sin realizar
su pago, avanza al siguiente bucket 2 y asi sucesivamente hasta el bucket 7. Es importante
mencionar que cada institucion financiera delimita el bucket a partir del cual se le consi-
dera pérdida (“Write Off”).
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Bucket | Dias de atraso de pago
Bucket O | Al corriente con sus pagos
Bucket 1 | De 1 a 29 dias de atraso
Bucket 2 | De 30 a 59 dias de atraso
Bucket 3 | De 60 a 89 dias de atraso
Bucket 4 | De 90 a 119 dias de atraso
Bucket 5 | De 120 a 149 dias de atraso

Cuadro 2.1: Buckets.

Para la definiciéon de una variable objetivo conviene conocer la probabilidad de que un
cliente pase de un bucket (canasta) a otro, ya sea que avance o retroceda a través del tiem-
po y para ello son ttiles las matrices de transicion. Es importante el tiempo permisible en
que el cliente bueno, es decir, que esté al corriente en pagos, pase a un cliente indetermi-
nado o un cliente con mora, es decir, malo.

Para definir la variable objetivo, hacemos uso de las matrices de transicion, es decir, nos
preguntamos cudl es la probabilidad de que un cliente estando en un cierto estado de mo-
rosidad migre al siguiente estado de morosidad en un tiempo determinado. Cuando dicha
probabilidad supere el 50 % podremos decir que hemos encontrado la variable objetivo.
Para ello se utilizan métodos de Cadenas de Markov.

Una Cadena de Markov mide la probabilidad de que ocurra un evento que depende de un
evento inmediato anterior. Una peculiaridad de esta herramienta analitica es que se dice
que tienen memoria ya que recuerdan el tltimo evento y esto condiciona la probabilidades
de eventos futuros. Esta dependencia entre evento distingue a las cadenas de Markov de
las series de eventos independientes, como tirar unos dados o una moneda al aire.

Figura 2.2: Flujo de Cadena de Markov.
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Regularmente cuando se pretende generar un score para una cartera ya existente dentro
de la institucidn, la variable objetivo se construye en funcion de si el cliente presenté o no
presentd un comportamiento en particular, como puede ser mora en los ultimos 90 dias.
Esta clasificacion de clientes permite considerarla como variable target.

2.5.5. Construccion de variables

Como se menciond anteriormente para realizar un credit score se cuenta con datos socio-
demograficos e informacién propia de la institucién. Sin embargo, para tener un mejor
conocimiento del comportamiento de clientes resulta de gran atribucion para el modelo
generar variables nuevas a partir de las ya conocidas, a estas variables también es ne-
cesario aplicarles un andlisis de relacion con la variable objetivo, es decir, un andlisis
univariado. Come ejemplo tenemos:

PORCENTAJE DE UTILIZACION = Saldo / limite de crédito.

2.5.6. Analisis univariado de las variables en estudio

Por medio del andlisis univariado se inspecciona la causa efecto de la variable inde-
pendiente sobre una unica variable dependiente. Se busca encontrar la relacion y efecto
de una variacion en la variable independiente y la dependiente.

Este andlisis busca determinar la existencia o no relacién entre dos variables, para la cual
se realizan diferentes andlisis estadisticos. La forma en que se relacionan dos variables se
le denomina asociacion entre dos variables. El interés se centra principalmente en cémo
se distribuye la variable dependiente en funcién del comportamiento de la variable inde-
pendiente.

Se considera variable dependiente a aquella que el investigador quiere explicar, que los
valores que ésta tome depende de los valores que tomen las otras variables. A las variables
que influyen en el cambio de valor de la variable dependiente se les denomina indepen-
dientes.

Cuando se realiza la evaluacion de la relacion de cada una de las variables con la varia-
ble objetivo sélo consideramos las variables que pueden explicar el incumplimiento de
pago de un cliente, de tal forma que dichas variables deben mostrar un comportamiento
monGtono creciente o decreciente para poder considerar la variable como potencial para
ser incluida en el modelo final.
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Figura 2.3: Funcién mondtona creciente.

Figura 2.4: Funcién monétona decreciente.

Figura 2.5: Funcién no decreciente.
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2.5.7. Modelos predictivos

Existen modelos de clasificacion supervisada (Hand 1997)!, en estos modelos la va-
riable objetivo es de tipo clase, y también existen los modelos donde no contamos con la
variable objetivo. Un modelo predictivo asigna a cada caso un score que mide la propen-
sién de que un caso pertenezca a una clase en particular. Cuando se presentan sélo dos
tipos de casos, se dice que el modelo es binario y generalmente representan la ocurrencia
o presencia/ausencia de un evento.

Cuando se habla de modelos predictivos también se considera la generalizacion. La ge-
neralizacion consiste en la habilidad de predecir el resultado en los nuevos casos. La
estructura de un modelo predictivo es informal y tiene muchas aristas por estudiarse. Se
dice que la validacion de un modelo es empirica, si un modelo tiene una buena generali-
zacion, se puede considerar que el modelo funciona.

A continuacion se describen los dos tipos de modelacidn:
Modelacion No Supervisada

Se puede describir a la modelacién no supervisada como el aprendizaje sin un conoci-
miento previo de clasificacion, no se conoce la clasificaciéon de “bueno” o “malo” que le
corresponde, es decir, no tenemos la variable objetivo. La modelacion no supervisada no
sirve cuando la informacién de la base de datos es redundante, por ello uno de los retos
de éste tipo de modelaje es discriminar la informacion redundante.

Algunos de los tipos de modelaje no supervisado que podemos encontrar son [2]:

» Clusterizacion

En la clusterizacién se particiona a la poblacion de tal forma que las observaciones
de cada grupo sean lo mds similares posibles entre ellas y lo mas diferentes entre
las observaciones de los otros grupos que se forman.

= Prototipo

En este tipo de modelaje se forman categorias estereotipadas (Ejemplares).

= Mapeo de Caracteristicas

En el Mapaeo de Caracteristicas se hace un mapa topoldgico de las entradas para
que los patrones de entrada similares desencadenen unidades de salida cercanas. Es
decir, se definen ciertas condiciones que deben de cumplir los agrupamientos y se
buscan los grupos que las cumplan.

'David Hand es investigador senior y profesor emérito de Matemdticas en el Imperial College de Lon-
dres, donde antes tenfa la catedra de estadistica. Ha publicado 300 articulos cientificos y 28 libros, in-
cluyendo los principios de la mineria de datos, generacion de informacién, medicion teoria y prictica, la
improbabilidad principio y el bienestar de las naciones. En 2002 fue galardonado con la medalla Guy Royal
Statistical Society y en 2012 €l y su grupo de investigacion gand el premio Credit Collections and Risk
Award por su contribucién a la industria del crédito. En 2013 fue nombrado OBE por sus servicios a la
investigacion y la innovacion.
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= Deteccion de Novedad

Para realizar este modelo se puede realizar la siguiente pregunta: ;Qué tan similar
es un nuevo patrén de patrones tipicos observados en el pasado?

= Componentes Principales

En este modelo se crean nuevos sistemas de ejes con las variables. Lo que se busca
es reducir las variables n alineados a las variables ortogonales m, se dice que se
reduce la dimensionalidad del modelo.

Modelos Supervisados

Por otro lado encontramos a los Modelos Supervisados, estos modelos tienen la particu-
laridad de contar con la variable objetivo, es decir que sabemos la clasificacion del cliente
o sujeto de evaluacion.

Figura 2.6: Variable Objetivo.

Los modelos que cominmente se utilizan para éste tipo de problemas son:

= Arboles de Decisién

Representan la segmentacion de los datos aplicando un serie de simples reglas. Es-
tas reglas asignan una observacién a un segmento basado en su valor de entrada.
Cada una de las reglas es empleada con orden, es decir una después de la otra, dan
como resultado una segmentacion jerdrquica de un segmento con segmentos. A esta
escala de jerarquias se le denomina arbol.

Dos ventajas importantes que podemos mencionar acerca de los drboles de decision
es que se pueden interpretar con reglas ldgicas a diferencia de red neuronal, que se
mencionard mas adelante y puede trabajar con valores nulos.

Cada parte del arbol tiene un nombre, al segmento de drbol se le llama nodo. Al
primer nodo del arbol se le conoce como nodo raiz y contiene la informacién com-
pleta de la base de datos. A los nodos con nodos sucesores se les denomina ramas,
y a los nodos intermedios se les denomina nodos hijos.
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Al nodo final de la rama se le conoce como hoja.

Figura 2.7: Arbol de decisi6n.

= Regresion

La técnica de la regresion consiste en descomponer la variable Y para cada caso en
funcion de las variables explicativas y en el componente especifico de cada caso, al
cual se le denomina error.

Los objetivos de la regresion son explicar la variabilidad de la variable respuesta
por medio de las variables explicativas y predecir el valor de la variable respuesta
dando valores en las variables explicativas.

Se puede mencionar que los modelos de regresion con variable respuesta binaria
pueden ser modelos logisticos o probit, entre otros. Dado que la variable target para
este score es binaria, para saber qué variables son las que mejor explican el incum-
plimiento de pago del cliente se utiliza este tipo de modelo para calcular el score en
el caso préactico.

= Red Neuronal

Las redes neuronales fueron originalmente desarrolladas por los investigadores que
trataban de imitar la neurofisiologia del cerebro humano. Por medio de la com-
binacién de elementos computacionales en un sistema altamente intercomunicado
los cientificos esperaban producir fendmenos complejos como la inteligencia. En
los ultimos afios los cientificos han incorporado metodologia estadistica y anélisis
numérico en sus redes.

Las redes neuronales son especialmente utiles para los problemas de prediccion
donde:
e No hay una férmula matematica especifica para ellas, se sabe que relaciona
las entradas a las salidas (tiene un enfoque de caja negra).

e [a prediccion es mas importante que la explicacion.
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e Existe una gran cantidad de datos de entrenamiento.

Una vez que se explica la herramienta de modelaje supervisado o no supervisado, conti-
nuamos con el siguiente paso del credit score, el escalamiento numérico.

2.5.8. Escalamiento numérico

Una vez obtenido los coeficientes de las variables que explican el incumplimiento de
pago del cliente mediante la regresion logistica, es necesario escalar dicha probabilidad a
una escala de mejor comprension. Generalmente una puntuacién que va desde los 400 a
los 800 puntos. Es decir, se establece el rango de puntaje que tomara el score. La escala
depende del tipo de negocio y de las reglas del negocio, pues €stas varian entre institucio-
nes financieras.

2.5.9. Construccion de un Score Card

Un Score Card se puede describir como una tabla que contiene un puntaje asignado a
cada una de las caracteristicas de cada una de las variables utilizadas. El puntaje determi-
na la probabilidad de pago de su crédito cuando se le otorgue una tarjeta de crédito.

Los valores para cada uno de los atributos se obtienen mediante una translacion y un cam-
bio de escala de los estimadores de la regresion logistica.

A continuacion se muestra un ejemplo:

Se considera un score card simple con cinco variables o atributos:

Edad, Estado civil, antigiiedad en el empleo, sexo y nivel de estudios. Se cuenta con un
caso de un individuo con 37 afios de edad, soltero, con 5 afios de antigiiedad con empleo,

de sexo masculino y profesionista. De acuerdo a la tabla 2.2 tendrd un puntaje (score) de:
41=10+0+4-10+37.
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Caracteristica | Atributos Score
Menor a 24 afios | -40
4-30 afios -28
Edad 31-40 afios 10
Mayor a 40 afios | -30
Estado Casado -12
Civil Soltero 0
Otros -60
Antigiliedad 0-1 aI~lOS >
Empleo 2-5 an(~)s 4
6-10 afios 10
Mayor de 10 afios | 15
Masculino -10
Sexo Femenino 8
Nivel Superior -15
de Medio 3
Estudios Basica 20
Profesionista 37

Cuadro 2.2: Ejemplo Score Card [1].

Para efectos de éste trabajo no se llevard a acabo la constitucion de la puntuacion por
score card. Ya que principalmente se busca conocer el impacto de la Segmentacion de
una cartera de clientes en el calculo del credit score.

2.5.10. Construccion de indicadores para medir el desempeio del
modelo

Ya que se utilizé el conjunto de entrenamiento para generar el modelo, se realiza una
prueba de predictivilidad con el conjunto de datos. Ya que en los datos del conjunto de
pruebas se conoce los valores de la variable que deseamos predecir, resulta mas sencillo
determinar si el modelo tiene o no buena prediccion.

Normalmente, la exactitud de la predicciéon de un modelo se cuantifica mediante la mejo-
ra respecto al modelo de prediccidn o la exactitud de la clasificacion. Sobre este tema se
hablard mas adelante.

Existen dos tipos de medidas para evaluar el desempeiio de los score de crédito:

= [as que comparan la distribucion de score de los clientes en clase=0 con los clientes
en clase=1. Estas no tienen punto de corte (break point).

= [as que reconocen que lo esencial es la realizacion de una accién con el cliente.
Teniendo en cuenta que se realizan acciones diferentes para los que son predichos
en la clase=0y para los que son predichos en la clase=1. Estas si tienen en cuenta
el punto de corte (break point).
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Las medidas de Tipo I tienen un enfoque tedrico y también estadistico y la de Tipo II son
mads de uso préactico.

Si bien el criterio numero II es mas poderoso, ya que refleja mejor el uso de credit score
y sus reglas de clasificacion. No sélo requiere el uso del credit score si no también de un
punto de corte. Pero muchas de las veces el punto de corte no es muy claro. De hecho casi
siempre varia con el transcurso del tiempo, junto con las condiciones econdémicas.

Esto significa que se presenta la situacion en que se quiere evaluar la efectividad del Score
de Comportamiento si tiene un punto de corte explicito. Entonces, los criterios Tipo I son
apropiados para este caso.

Los criterios Tipos I son:

= Coeficiente Gini.
= Estadistico de Kolmogorov-Smirnov.
= Diferencia de Medias.

= Divergence (Fair Isaac).

2.5.11. Validacion del modelo

Es el dltimo paso, y consiste en correr el modelo sobre la muestra de validacion veri-
ficando que los indicadores del paso anterior sean consistentes, de ésta manera estaremos
seguros que el modelo funcionard para poblaciones futuras.

En el siguiente capitulo se expondran las bases estadisticas sobre las cuales se estard pos-
teriormente trabajando el caso practico.



Capitulo 3

Métodos estadisticos

A lo largo de este capitulo se desarrollardn los conceptos estadisticos necesarios para
generar un credit score en el Capitulo 4. Se profundizard en la modelacién supervisada,
principalmente en la regresion logistica y en los arboles de decision, asi como en sus me-
didas de desempefio.

Se comenzara haciendo alusion a la base de datos necesaria para ajustar un modelo pre-
dictivo. Esta base, consiste en un grupo de casos o también llamadas observaciones. A
cada caso se le asocia un vector de variables de entrada, es decir variables explicativas,
una variable objetivo o también llamada de respuesta. El modelo busca encontrar el vector
de variables de entrada (variables independientes), es decir, del grupo de variables expli-
cativas que nos lleven a la variable objetivo.

La variable objetivo (target) es la variable de salida que se debe predecir, por lo que se
define como la variable dependiente del modelo. Una vez que se obtiene el modelo, éste
se aplica para cada caso de la base de datos.

Regularmente se pueden encontrar casos cuando una base tiene un gran nimero de va-
riables de entrada, y también tiene diferentes escalas de medida. Por lo que es necesario
conocer los diferentes tipos de escalas en que se puede clasificar la variables:

= Intervalo como montos, sueldos y estaturas.
= Binarias o nominales como tipos de profesiéon o nombres.

= Variables ordinales como grado escolar. Es comun que las variables nominales y
ordinales con muchos niveles estén presentes en los modelos de regresion.

Cuando realizamos un modelo es necesario hablar de la dimensionalidad. Se refiere al
numero de variables de entrada (grados de libertad) que contiene una base de datos. Los
modelos predictivos consideran un gran nimero de variables de entrada, lo que genera
que su gran dimensionalidad limite la habilidad de explorar y modelar la relacion entre
variables. Se dice que la complejidad de la base de datos aumenta rdpidamente con el

30
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incremento de la dimensionalidad (Breiman 1984)!.

Una de las soluciones para disminuir la complejidad de la base es la reduccion de dimen-
sionalidad, para ello es necesario discriminar la variables redundantes sin dejar fuera las
variables importantes del modelo.

En el modelo predictivo, el evento de interés suele ser raro. Por lo general, mds datos
conduce a mejores modelos, pero tener un nimero cada vez mayor en casos de no aconte-
cimiento puede tener incluso efecto negativos en la efectividad de prediccion del modelo.
Cuando el evento que se quiere predecir es raro, el tamafo efectivo de la muestra para la
construccion de un modelo de prediccion fiable es cerca de 3 veces el nimero de casos de
eventos que el tamafio nominal del conjunto de datos ( Harrell 1997)2. El aparentemente
conjunto de datos masivo podria tener el potencial predictivo de un conjunto mas pequeio.

Una estrategia generalizada para predecir eventos raros es construir un modelo sobre una
muestra desproporcionada, sobre la cual se representen eventos e igual no eventos. Tal
andlisis introduce sesgos que necesitan ser corregidos de manera que los resultados sean
aplicables a la poblacion.

Hay que considerar que un modelo predictivo es un problema de tipo multivariable. Mu-
chos métodos de modelado clasicos (incluyendo regresion logistica estandar) se desarro-
llaron para las entradas con los efectos que tienen una tasa constante de cambiar y no
dependen de otros insumos.

Un error comtin que se comete es el sobreajuste de los datos; es decir, utilizar un modelo
demasiado complejo. Un modelo complejo podria ser demasiado sensible a peculiarida-
des en los datos de la muestra establecidos y no generalizar asi a los nuevos datos. Sin
embargo, el uso de modelos demasiado simple puede conducir a una falta de ajuste.

Una de las herramientas estadisticas que se estardn utilizando en el Capitulo 3, son los
arboles de decision. A continuacion se muestran sus bases estadisticas y sus caracteristi-
cas.

Breiman, su investigacion en los tltimos afios se centré en el andlisis multivariante de cémputo in-
tensivo, especialmente el uso de métodos no lineales para el reconocimiento de patrones y la prediccién
en espacios de dimensién de altura. Fue coautor de “Los drboles de clasificacion y regresiéon” y desa-
rroll6 drboles de decisién como una alternativa computacional eficiente las redes neuronales. El fue el autor
de los libros como “La probabilidad y los procesos estocdsticos con miras a aplicaciones”, “Estadisticas
con miras a aplicaciones y Probabilidad”

ZHarrell recibié un doctorado en Bioestadistica de la Universidad de Carolina del Norte en 1979. Fue
coeditor en jefe de la revista Servicios de Salud y Resultados Metodologia de la Investigacion de 1998-2005.
Es editor asociado de Estadistica en Medicina. Ha dedicado su carrera al estudio de los resultados de los
pacientes en general y especificamente para el desarrollo de modelos y modelos de prondstico y diagndstico
precisos para muchas otras respuestas de los pacientes. Gran parte de su trabajo se ha aplicado a los servi-
cios de salud y los resultados de investigacion, evaluacion de tecnologia, bases de datos observacionales y
ensayos clinicos.
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Figura 3.1: Sobreajuste de un modelo.

3.1. Arboles de decisién

Como se coment6 en el capitulo anterior, los arboles de decision también se encuen-
tran dentro del grupo de modelos supervisados. Se dice que es un arbol de decision porque
puede ser representado como la estructura de un arbol. Un arbol de decision suele ser leido
de arriba para abajo. Cada uno de los nodos internos representa una division basada en los
valores de una variable de entrada. Las variables de entrada pueden aparecer en cualquier
division del arbol. Los casos que contengan estas divisiones iran filtrandose por las ramas
hasta llegar a las hojas, la cual es el nodo final de la rama. Las hojas son la representacion
de la variable objetivo. Todos los casos que caigan dentro de una misma hoja tienen el
mismo valor predictivo. Las variables de entrada pueden tener multiples particiones en
diferentes rangos.

Cuando nos encontramos con una variable objetivo categorica, al arbol de decision se le
llama arbol de clasificacion. Las hojas nos dan la clase precedida asi como la probabilidad
de pertenecer a esa clase.

Cuando la variable objetivo es continua, el arbol que se genera es de regresion. Las hojas
arrojan la probabilidad de que un caso este contenido en esa hoja. Las reglas que arrojan
los arboles son de tipo Booleana. Las reglas Booleanas dan a todo enunciado uno de los
dos valores Verdadero o Falso.

Un ejemplo de ellas es:

Si la variable evaluada pertenece a la region de las variables de entrada, por lo tanto el
valor predictivo= valor de la region.

Para conocer mads acerca de los arboles de decision, a continuacién se describen algunas
de sus caracteristicas basicas:
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3.1.1. Poda de un arbol

Otro aspecto importante del arbol de decision es el control de su crecimiento, a esta
accion se le denomina poda (pruning). Por medio de la poda se puede elegir cudntos
niveles y/o en cuantas hojas se va a dividir el arbol. Un arbol puede crecer hasta que todos
su nodos sean puros. Cuando el arbol tiene el 100 % de exactitud de la base, se alcanza la
maxima expansion con una variabilidad residual igual a cero.

Pueden aplicarse dos tipos de poda a un drbol de arriba para abajo y de abajo para arriba.
Cuando se aplica una poda de arriba para abajo es andlogo a aplicar una regresion “hacia
adelante”, es decir, tipo forward, para elegir la variable. Y cuando se realiza un poda
de abajo para arriba es andlogo a realizar una regresion “hacia atrds”, de tipo backward,
con las variables. Ya que en esta tesis se utilizard una poda hacia adelante (forward), a
continuacion se mencionan algunas puntos particulares de esta técnica:

» Limita la profundidad de arbol.
= Limita el monto de la fragmentacion.

= Tiene significancia estadistica.

3.2. Criterios de particionamiento

Una vez que ya se determino el crecimiento del arbol, es importante determinar con
qué criterio se realizardn las particiones de las reglas. Para el caso de los arboles de clasi-
ficacion es comun que se aplique el criterio de Gini, Entropia, y Ji-Cuadrada.

Para poder entender estos criterios es necesario hablar de la pureza del nodo. Entre los
modelos que utilizan el nivel de pureza para realizar la particion es el indice de Gini y
Entropia, pues ellos tratan de reducir la impureza realizando particiones.

3.2.1. Indice de Gini

El indice de Gini ayuda a conocer el nivel de concentracion de los datos que tiene la
distribucién de la curva que componen la serie de observaciones de la poblacion. En la
economia regularmente se utiliza para medir la desigualdad en los ingresos o desigualdad
de la riqueza, en general, se puede utilizar para medir cualquier distribucion desigual.

El indice de Gini tiene valores entre 0 y 1 donde:
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0 Concentracién minima (la muestra estd uniformemente repartida a lo largo
de todo su rango)

1 Concentracién maxima (un s6lo valor dela poblacion acumula el 100 %
de los resultados)[8]

Y(pi—ai)

G=£Pi—49)
Y. pi

donde:

pi:n1+n2+n3+....+ni.100 i=1,...n X; Valores

nyn
o X1 m+Xonm+...+X;-n;
% X1 m+Xom+...+X, ny,

En el siguiente ejemplo se puede observar la aplicacion de este indice.

Se tienen la siguiente informacion de sueldos de una empresa.

Sueldos (en miles) | Empleados
15,000 20
25,000 17
32,000 13
37,000 9
40,000 7
50,000 5
90,000 2

El siguiente paso para realizar el cdlculo es obtener sus frecuencias relativas y abso-
lutas, para obtener el indice de Gini.

1 1

X; n; jZl n; Di X; - n; jZl X; - n; qi Pi—qi
15,000 | 20 20 27.40 | 300,000 300,000 13.74 13.66
25,000 | 17 37 50.68 | 425,000 725,000 33.20 17.49
32,000 | 13 50 68.49 | 416,000 | 1,141,000 | 52.24 16.25
37,000 | 9 59 80.82 | 333,000 | 1,474,000 | 67.49 13.33
40,000 | 7 66 90.41 | 280,000 | 1,754,000 | 80.31 10.1
50,000 | 5 71 97.26 | 250,000 | 2,004,000 | 91.76 5.5

90,000 | 2 73 100.00 | 180,000 | 2,184,000 | 100.00 0.00

Y pi (entre 1 y n-1)=415.07 Y. (pi—qi)(entre 1 y n-1)=76.33
G=0.18

Un coeficiente de Gini de 0.18 indica que el nivel de concentracion del sueldo no es
excesivamente alto, es decir, que el sueldo tiene una buena distribucion.



Capitulo 3. Métodos estadisticos 35

3.2.2. Entropia

Como se menciond con anterioridad, la entropia, es una medida de variabilidad para
los datos categdricos e impureza del nodo. Se puede describir como el promedio de la
rareza y mide la incertidumbre del resultado. Es la medida de la aleatoriedad de la distri-
bucidn de los registros en un subconjunto de registros con respecto al atributo de clase.

El criterio de entropia es equivalente a usar la estadistica de prueba cociente o razon de
probabilidad de la Ji-Cuadrada para la asociacion entre las ramas y las categorias objeti-
vo. Si una hoja es completamente pura, entonces las clases en la hoja se pueden describir
como que todas caen en la misma clase.

La entropia de un nodo del 4rbol de decision en particular, es la suma sobre todas las
clases representadas en el nodo, de las proporciones de los registros que pertenecen a una
clase particular multiplicado por la base dos de logaritmo de la proporcion (en realidad
esta suma se multiplica por lo general por -1 con el fin de obtener un nlimero positivo).

Se tiene el caso cuando la variable objetivo es binaria.

H = —[piloga(p1) + p2loga(p2)]
H=—1%[0.5%10g2(0.5+0.5%10g>(0.5)]
H=1

3.2.3. Ji-Cuadrada

La prueba de Ji-Cuadrada se rige bajo la distribucién de su mismo nombre, esta prue-
ba contrasta las frecuencias observadas con las frecuencias esperadas de acuerdo con la
hipétesis nula.

Esta prueba se aplica cuando existen r categorias de la propiedad A y c categorias de la
propiedad B, cada uno de los experimentos han sido clasificados en una de las r x ¢ ca-
tegorias cruzadas. En un tabla r x ¢ el contenido de la celda (i,j) denotado por X;; es la
cantidad de experimentos que tuvieron la clasificacion A; y B;.

Se establecen las hipotesis:

Hj: Todas las proporciones de la poblacién son iguales.
Hj: Al menos un par de las proporciones de la poblacién son distintas.

Para realizar esta prueba es necesario calcular las frecuencias esperadas y posteriormente
su estadistico de prueba:

(01 )
E;

k
x(z):; i i
i=
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El estadistico de prueba se compara con el valor critico de la x4, de la tabla de Ji-Cuadrada
correspondiente con el grado de significancia que se haya establecido al inicio del pro-
blema. Y los grados de libertad que se reflejen en el tamano de la tabla. Los grados de
libertad de la columna son el nimero de filas (categorias) menos 1, o bien, r — 1. Los gra-
dos de libertad de cada fila es igual al niimero de columnas (muestras) menos 1, o bien,
c—1:

gl=(r—1)(c—1).

Si el valor estadistico de la prueba es menor que el valor tabular, la hipétesis nula Hy es
aceptada, caso contrario, Hy es rechazada.

Para ilustrar mejor esta prueba a continuacién se muestra un ejemplo numérico:

Se tiene una empresa que se dedica a la venta de cigarros a hombres y mujeres,
tiene tres productos diferentes. A 177 personas fumadoras del producto se les pregunto,
/qué tipo de cigarro preferian? con la finalidad de saber si la preferencia del cigarro es
independiente del sexo. Los resultados se muestran en la tabla 3.1.

Malvoro Rojos | Malvoro Mentolados | Malvoro Light | Total
Hombres 10 40 10 60
Mujeres 57 45 15 117
Total 67 85 25 177

Cuadro 3.1: Ejemplo Ji-Cuadrada.

Con los datos anteriores se formulo la siguiente hipotesis:

Hy: Las variables sexo y tipo de cigarro son independientes.
H\: Las variables sexo y tipo de cigarro no son independientes.

Es necesario calcular la frecuencia esperada para cada una de las celdas de la tabla, en
el siguiente ejemplo se calcula para una celda.

La frecuencia esperada para las 14 mujeres que eligieron Malvoro Mentolados es:

6760 =22.71
177

La tabla 3.2 muestra todas las frecuencias esperadas obtenidas:

Malvoro Rojos | Malvoro Mentolados | Malvoro Light
Hombres 22.71 28.81 8.47
Mujeres 44.29 56.19 16.53

Cuadro 3.2: Frecuencias Esperadas.
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Posteriormente se sustituye en la formula del valor del estadistico de prueba, y se tiene:

(10 —22.71)? N ((40 —28.81)? N (10 —8.47)? N (57 —44.29)? N (45 —56.19)?
2271 28.81 8.47 44.29 56.19
(15— 16.53)
~— = 1775
16.53

Es necesario comparar el 17.75 obtenido con el valor critico de la tabla de Ji-Cuadrada:

2 —
2 ey = 3:991

Como el estadistico x(z) > 5.991 por lo tanto se rechaza Hy. Existe una gran discrepancia
entre lo observado y lo esperado. Entonces la preferencia del tipo de cigarro es diferente
para los dos sexos.

La prueba de Ji-Cuadrada se puede utilizar para juzgar el valor de la division. Evalda si la
distribucion de las columnas (de los nodos hijo) son iguales a las filas (proporcion de las
clases). La prueba estadistica mide la diferencia entre las celdas y lo que se esperaria que
las ramas y la variable objetivo (columnas y filas) fueran independientes.

La significacion estadistica de la prueba no estd mondtonamente relacionada con el ta-
mafio de la prueba estadistica de la Ji-Cuadrada. Los grados de libertad de la prueba son:

(r—=1)(B—1)
Donde r (niveles objetivo) y B (ramas) son las dimensiones de la tabla.

El valor esperado de una prueba estadistica con v grados de libertad es igual V. Por con-
siguiente arboles mds grandes con mayor cantidad de ramas, naturalmente tienen una
Ji-Cuadrada més grandes.

3.3. Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo estadistico en el que se busca explicar y predecir
la relacion entre una variable categdrica binaria llamada dependiente en funcién de varia-
bles independientes que puedes ser de tipo cuantitativas o cualitativas.

Es importante mencionar que la variable dependiente debe ser de tipo dic6toma, es decir,
que se pueda clasificar como 0 6 1. Las regresiones logisticas permiten:

= Cuantificar la importancia de la relacion existente entre cada una de las variables
independientes y la variable dependiente, lo que lleva implicito también clarificar
la existencia de interaccion y confusion entre variables independientes respecto a
la variable dependiente (es decir, conocer la odds ratio o también conocidos como
cociente de momios para cada una de ellas).
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» (Clasificar individuos dentro de las categorias (presente/ausente) de la variable de-
pendiente, seglin la probabilidad que tenga de pertenecer a una de ellas dada la
presencia de determinadas variables independientes.

El modelo debe ser el més reducido que explique los datos, y que ademads sea congruente
e interpretable. Hay que considerar que entre mayor cantidad de variables contenga, ma-
yor seré el error estandar asociado.

La regresion logistica tiene como proposito:

= Predecir la probabilidad de que a alguien le ocurra cierto evento: por ejemplo, “es-
tar desempleado” =1 o “no estarlo” = 0; “ser pobre” = 1 o “no ser pobre” = 0;
“graduarse como actuario” =1 o “no graduarse” =0.

= Determinar qué variables pesan mds para aumentar o disminuir la probabilidad de
que a alguien le suceda el evento en cuestion.

En cuestion de variables deben incluirse todas aquellas variables que se consideren impor-
tantes para el modelo, esto se puede verificar con un anélisis univariado, para demostrar
su dependencia o independencia con la variable objetivo.

3.3.1. Meétodos de seleccion

Una vez que se dispone del modelo inicial se debe proceder hasta encontrar el modelo
mds reducido posible. Para ello existen métodos de seleccién como ‘“hacia adelante” o
por eliminacion “hacia atrds”, o la seleccion de variables por mejores subconjuntos de
covariables.

Algunas de las caracteristicas de método hacia adelante son:

1. Se inicia con un modelo vacio.
2. Se ajusta un modelo y se calcula el valor p de incluir cada variable por separado.
3. Se selecciona el modelo con la variable mas significativa.

4. Se ajusta un modelo con la(s) variable(s) seleccionada(s) y se calcula el valor p de
anadir cada variable no seleccionada por separado.

5. Se selecciona el modelo con la més significativa.

6. Se repite el paso 4-5 hasta que no queden variables significativas para incluir.
Del método hacia atras son:

1. Se inicia con un modelo con TODAS las variables candidatas.
2. Se eliminan, una a una, cada variable y se calcula la pérdida de ajuste al eliminar.

3. Se selecciona para eliminar la menos significativa.
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4. Se repite el paso 2-3 hasta que todas las variables incluidas sean significativas y no
pueda eliminarse ninguna sin que se pierda ajuste.

Y de la seleccion de variables por mejores subconjuntos de covariables o también llamado
stepwise:

= Se combinan los métodos adelante y atras.

= Puede empezarse por el modelo vacio o por el completo, pero en cada paso se
exploran las variables incluidas, por si deben salir y las no seleccionadas, por si
deben entrar.

= No todos los métodos llegan a la misma solucidn necesariamente.

3.3.2. Ecuacion de la regresion logistica

En este punto se presenta una de las formas mds comunes de encontrar la ecuacién
para desarrollar un modelo de regresion logistica univariante multiple en la literatura:
exp(Bo+ Prx1 + Boxa + .. + Brx)
y =
1+exp(Bo+ Brx1 + Baxa + ... + Brxx)

donde:

X es el conjunto de k variables {x},x>,...x; } que forman parte del modelo.

Bo es la ordenada al origen
Bi ={Bi1,B2,Bs, .., Bk} los coeficientes de las variables
exp(Bo) y exp(B;) se denominan odds ratio o cociente de momios[7].

La regresion logistica es utilizada regularmente en las ciencias médicas y sociales. En
su mayoria cuando las variables que se analizan son cualitativas. En economia se utiliza,
cuando se requiere saber si una empresa es rentable o no es rentable, si un cliente es de
bajo o alto riesgo. Una de las pruebas médicas que utiliza una regresion logistica saber
si intervencion de laparoscopia para tratar una hernia ofrece un menor riesgo de com-
plicaciones postoperatorias que otra técnica tradicional. La variable objetivo es padecer
o no complicaciones (si 0 no), se establecen como variables independientes el tipo de
operacion.

3.4. Medidas de desempeno

Como se menciond con anterioridad para cualquier tipo de indicador es importan-
te conocer su rendimiento, con estas medidas tendremos mayor certeza de la capacidad
de predictiva de un modelo. De igual forma estas medidas de desempefio nos ayudan a
comparar una primer version del modelo versus la calibracion del mismo después de un
tiempo de uso.

A continuacién se muestran algunas pruebas estadisticas que regularmente se utilizan para
la medicion del credit score.
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3.4.1. Kolmogorov-Smirnov

Es una prueba no paramétrica de igualdad de distribuciones de probabilidad, que se
puede usar para comparar una muestra con una distribucion de probabilidad de referen-
cia, o para comparar dos muestras. En la prueba se compara la distribucion de frecuencia
acumulada de la distribucién tedrica Fy(x) con la distribucién de frecuencia acumulada
de la muestra S, (x).

La funcién de distribucién empirica es:

Num de observaciones
Sn(x) =

Su(x) es la proporcién de observaciones de la muestra.

Si se tienen n observaciones distintas y ordenadas de manera ascendente, x(1,X(2), -, X(n)
0 six<ux
Su(x) =19 5 sixp <x<xiq) (3.1
1 six> X(n)
i=1,2,..,n

Las hipdtesis se plantean de la siguiente forma:
Hy : F, = Fy(x) para toda x.
H; : F; # Fy para al menos una x

El estadistico que se utiliza de contraste es:

T = sup||Fo(xi) — Sp(xi)|, |[Fo(xi) — Sp(xi — 1)|] (3.2)

Se rechaza Hy con significancia « si T excede el cuantil 1 — a de la tabla de cuantiles de
la prueba de Kolmogrorov Smirnov.

Para tener una mejor idea de cémo se realiza la prueba de KS, a continuacion se presenta
un ejemplo:

Se tienen 9 clientes de crédito de tarjeta de crédito, en la tabla se muestra su porcentaje
de utilizacion en el mes de julio. Se establece:

Hj = la funcién de distribucién acumulada de las transacciones es de forma:

0 six < X(1)
Fy(x) ={ x*(3—2x) sixg <x<x;u) (3.3)
1 S1.x > x(y)
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i=1,2,..,n

H, :1a funcién de distribucién acumulada de las transacciones no es de la forma x?(3 —
2x)

De igual forma en el cuadro 3.3 se observan los cdlculos de Fy(x;) — Su(x;) y Fo(xi) —
Su(x; — 1) para cada cliente.

i x| ¥ | Sux) | Fo(xi) =x*-(3—2x) | Fy(x;) — Su(x;) | Fo(xi) — Su(x; — 1)
1140 | 04 | 0.11 0.35 0.24 0.35
2150] 05 | 0.22 0.50 0.28 0.39
3152]052 033 0.53 0.20 0.31
4158058 | 044 0.62 0.17 0.29
5160 | 0.6 | 0.56 0.65 0.09 0.20
6|65 |0.65| 067 0.72 0.05 0.16
7180 0.8 | 0.78 0.90 0.12 0.23
81821082 | 0.89 0.91 0.03 0.14
9195|095 1.00 0.99 0.01 0.10

Cuadro 3.3: Ejemplo Prueba KS.

En el cuadro anterior se puede ver el valor de la prueba T = 0.39, ya que es el mdximo
entre Fy(x;) — Sn(xi) y Fo(xi) — Su(xi — 1) de los 9 clientes. Mientras que en la tabla de
cuantiles de la prueba para dos colas de Kolmogorov Smirnov considerando un ot = 0.05
el valor critico = 0.43.

Como 0.39 < 0.43 entonces No se rechaza Hy, por lo que no existe evidencia suficiente
para decir que la utilizacion de los clientes no se distribuye de forma x2(3 —2x).

En el caso de un credit score B(S) y G(S) son las funciones de distribucion acumuladas
de los score’s de las poblaciones de buenos y malos.

D = max|B(S) — G(S)|

Se determina el punto en el que estas dos distribuciones muestran su mayor separacion.
Dicho de otro modo, estima la maxima diferencia entre las funciones de distribucidn acu-
mulada de los credit score de los clientes clasificados como “0” y los score de los clientes
clasificados como “1”.

Esta medida es equivalente a escoger un punto de corte que minimice la proporcién de
ceros mal clasificados y la proporcién de unos mal clasificados, usando el punto de corte,
el cual es una funcidn de los datos. Esto es, potencialmente muy engafioso, puesto que el
punto de corte se debe elegir en base a los costos relativos de la mala clasificacion.



Capitulo 3. Métodos estadisticos 42

E;ffs;a;iiic. of the 2 E-3 test: Sigmificance
: i ring ‘é 2 4 at p-vahie 005
5 £4 = s
B ahs
s Bads : %8
E B fli " .z
: ’ e
H % Bads "f g 3
é . / B
i ;_\ [}
= / BT
=+ /
Aoy P K-5 Statistic of the £
= - g Seoring Model x|
i _‘_F' -_._-l'
T e e .
g Seorecard Seore Srorecard Soore
Figura 3.2: Buenos y Malos. Figura 3.3: Prueba de Kolmogorov-Smirnov.

3.4.2. Indice de Gini

Como se menciond, el indice de Gini mide la desigualdad entre valores de una dis-
tribucion de frecuencias. Se aplica en economia para saber la distribucién de la riqueza,
comparacion de importacién/exportaciones y para saber la distribucion del uso de internet
por comunidades, entre otros. Toma valores entre O y 1.

0 Corresponde a la perfecta igualdad.
1 Corresponde con la perfecta desigualdad.

El cédlculo de coeficientes del indice se puede realizar por medio de la curva de Lorenz.
Esta curva es un grafico que regularmente se utiliza para representar la distribucion rela-
tiva de una variable en un dominio determinado. En la Fig.3.4 la linea de 45° representa
la igualdad perfecta y corresponde a una distribucion perfecta de los ingresos entre la
poblacion. La linea azul de la figura representa la desigualdad perfecta, que esta dada por:
y=0 para x < 100
y=100 parax =100
A partir de la curva de Lorenz el indice de Gini se calcula como el cociente entre el 4rea

comprendida entre la diagonal y la curva de Lorenz (drea A en el grafico) sobre el drea
bajo la diagonal (drea A+B).

Para tener mas claro el indice se presenta un ejemplo:

En la tabla se tiene el promedio de ingresos de 7 distritos y el niimero de empleados por
distrito. Se requiere saber si la distribucion del sueldo estd concentrada o se distribuye
entre los diferentes distritos. También se muestra la forma analitica de calcular el indice
Y.(ri—qi)

de Gini, calculando las frecuencias relativas y absolutas con la formula G = Z—,
Pi

que se describio en el capitulo anterior.
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Figura 3.4: Curva de Lorenz.

;
X; ni | Y n Di X;-n; Y Xi-n; qi Pi—qi

j=1 j=1
10,000 | 15 15 18.75 | 150,000 | 150,000 8.38 10.37
12,000 | 13 28 35 156,000 | 306,000 17.09 17.91

5,000 10 38 47.5 50,000 356,000 19.89 | 27.61
35,000 | 9 47 58.75 | 315,000 | 671,000 39.49 | 21.26
60,000 | 5 52 65 300,000 | 971,000 54.25 | 10.75
27,000 | 27 79 98.75 | 729,000 | 1,700,000 | 94.97 3.78
90,000 | 1 80 100.00 | 90,000 | 1,790,000 | 100.00 | 0.00

Obteniendo un indice de Gini= 0,28, con un coeficiente de éste nivel no se puede decir
que el ingreso se encuentra concentrado en algiin distrito en particular, si no que se
encuentra distribuido entre los 7 diferentes distritos.

3.4.3. Divergencia

Es una prueba paramétrica, que asume normalidad de las dos distribuciones. Es la me-
dida mds sencilla para medir la separacion entre dos distribuciones. Cuando se encuentra
con una pequeiia divergencia la distribucién de una poblacién con la otra es parecida y no
se puede diferenciar entre un grupo y otro.

La divergencia se puede aplicar a cualquier variable continua, incluyendo el score. Sin
embargo, tiene en contra que no dice nada de la forma de las distribuciones.

Se puede resumir como el cuadrado de la distancia entre las medias muestrales de las
distribuciones de ceros y unos, referida a la dispersion promedio de las dos distribuciones:

7 7 2
DIV — 2 (xsc.[ioods _xs;bads)
Ggood.v ~Ohads

La mayoria de los credit score tienen una divergencia entre 0.5 y 3.0. Y puede tomar
valores [0, oo].
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Figura 3.5: Prueba de divergencia.

A continuacion se muestra un ejemplo para la divergencia:

Se tiene clasificada una cartera de clientes entre “buenos” y “malos”. Se busca calcular
la divergencia entre estas dos distribuciones. Para esto se calculo la media y las varianza
de ambas distribuciones.

Rango Score | Clientes Clientes Buenos Clientes Malos  Clientes Buenos & | Media Clientes Malos 02 s Gty
50-200 2,169 2,161 15 270,125 1,875 | 177,727,333.54 | 3,889,327.62
200-250 4227 3,205 35 721,125 7,875 | 111,812,779.54 | 5,860,671.20
250-300 5,050 3,970 80 1,091,750 22,000 | 74,274,433.56 | 10,322,189.50
300-350 6,360 6,216 150 2,020,200 48,750 | 46,811,875.26 | 14,341,048.34
350-400 13,305 11,982 375 4,493,250 14,0625 | 16,209,376.59 | 25,194,978.41
400-450 7.858 6,264 594 2,662,200 252,450 | 1,094,654.25 | 25,997,140.18
450-500 3810 3,161 649 1,501,475 308,275 | 12,633,555.64 | 16,449,456.28
500-550 2,674 2,121 553 1,113,525 290,325 | 27,188,332.26 | 6,594,784.68
550-600 3519 1,832 687 1,053,400 395,025 | 48,805,544.64 | 2,407,996.65
600-650 4,995 1,946 1,049 1,216,250 655,625 | 88.470,071.26 88,860.69
650-700 3322 1,872 1,450 1,263,600 978,750 | 129,700,521.11 | 2,413,278.60
700-750 3,188 1,545 1,643 1,120,125 1,191,175 | 151,574,401.97 | 13,544,810.22
750-MAS 2,157 1,454 2,303 1,126,850 1,784,825 | 191823823.33 | 45,653,682.60
Total 63,234 41,7129 9,583 41178 634.20 22,588.50 18,027.57

Con esta informacion se obtuvo una Divergencia=21.69. Como el valor de 21.69 mayor
que 0.95, esto indica la separacion entre las dos distribuciones de “buenos” y “malos”.



Capitulo 4

Construccion del Score de
comportamiento para una cartera

En los capitulos anteriores del presente trabajo se han abordado temas necesarios para
la construccion de un Score de Comportamiento. Como se menciono en la introduccion
del trabajo, en éste capitulo 4 se describira el caso prictico que se llevd a cabo. Este ca-
so se trabajo con el total de la poblacién con la que se contaba, que contempla 352,777
diferentes clientes, y busc6 comparar los resultados de la construccién de un score de
comportamiento sin segmentacion versus un score con una segmentacion propuesta pa-
ra la cartera. Para ello, en el siguiente punto se describird la ventana de tiempo que se
considero para el calculo de ambos score’s.

4.1. Ventana de tiempo

Como se menciond en el capitulo anterior es fundamental tener en claro el periodo de
tiempo para el que se desarrollara el score. Para este caso se cuenta con una muestra de
6 meses de observacion, durante éste periodo se registraron los movimientos de las varia-
bles demograficas y financieras del cliente. Como objetivo se busca conocer su Behavior
Score después de 12 meses de acuerdo a su comportamiento. En la figura. 4.1 se ilustra el
tiempo considerado para éste score.

Se puede observar que las variables como revolvencia, saldo, utilizacién, edad y saldo
maximo se consideran dentro de la ventana de desarrollo, con el objetivo de proyectar y
obtener un Score de Comportamiento después de 12 meses. También son de suma impor-
tancia considerar las variables que se encuentran al momento de la valuacion f.

45
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Figura 4.1: Ventana de tiempo.

4.2. Descripcion de la informacion

En este apartado se describird la informacion que se tuvo para realizar el caso practico.
Gracias a las facilidades de una entidad financiera, se obtuvo una muestra aleatoria de un
universo de clientes que cuentan con un crédito de tipo consumo. Por efectos de confiden-
cialidad de la institucion no se revelard el nombre de la misma. Esta muestra cuenta con
352,777 diferentes clientes, y 32 variables demograficas y financieras, 1 variable objetivo
y 1 identificador por cliente. En la Cuadro 4.1 se encuentran desglosados los nombres de
cada una de las variables que se utilizaron.
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Nombres de Variables Descripcion
NCta Nimero identificador de la cuenta
MAX BK 12M Méxima Mora que ha tenido el cliente en los dltimos 12 meses
BK T0. Bucket que tenfa la cuenta en el periodo de evaluacion
V1PV 0 Veces que el cliente ha estado en bucket 1
V2PV 0 Veces que el cliente ha estado en bucket 2
V3PV 0 Veces que el cliente ha estado en bucket 3
VAPV () Veces que el cliente ha estado en bucket 4
VPV 0 Veces que el cliente ha estado en bucket 5
V_6PV 0 Veces que el cliente ha estado en bucket 6
SAL0 Saldo que el cliente al momento de la evaluacién
SAL1 Saldo que el cliente un mes antes de la evaluacion
SAL2 Saldo que el cliente dos meses antes de la evaluacion
SAL3 Saldo que el cliente tres meses antes de la evaluacion
SAL 4 Saldo que el cliente cuatro meses antes de la evaluacion
SALS Saldo que el cliente cinco meses antes de la evaluacion
MAX SALDO Miéximo saldo que el cliente a tenido hasta el momento de la fecha de evaluacion
LCTO Linea de crédito que tenfa en el momento de la evaluacion
REV 0 Revolvencia que el cliente tiene al momento de la evaluacion
REV_1 Revolvencia que el cliente tiene un mes antes del momento de la evaluacion
REV2 Revolvencia que el cliente tiene dos meses antes del momento de la evaluacion
REV 3 Revolvencia que el cliente tiene tres meses antes del momento de la evaluacion
REV 4 Revolvencia que el cliente tiene cuatro meses antes del momento de la evaluacion
REV S Revolvencia que el cliente tiene cinco meses antes del momento de la evaluacion
UTILO Utilizacion de la linea de crédito al momento de la evaluacion
UTIL1 Utilizacion de la linea de crédito un mes antes del momento de la evaluacion
UTIL2 Utilizacion de la linea de crédito dos meses antes del momento de la evaluacion
UTIL3 Utilizacion de la linea de crédito tres meses antes del momento de la evaluacion
UTILA Utilizacién de la linea de crédito cuatro meses antes del momento de la evaluacion
UTILS Utilizacion de la linea de crédito cinco meses antes del momento de la evaluacién
FLAG CASH_TO | Indicador si un cliente ha dispuesto de efectivo valuado en el momento cero
REGION_TO Entidad federativa donde vive
MOB_TO Meses de antigiiedad que tiene el cliente al momento de la evaluacion
EDADT0 Edad truncada en afios del cliente al momento de la evaluacién
Flag g b Indicador de si el cliente pagd o no pagd su crédito 12 meses después de la fecha de evaluacion

Cuadro 4.1: Descripcion de Variables.
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Se puede observar que la base incluye variables como revolvencia hasta 6 meses antes
de la valuacion, utilizacién hasta 6 meses antes de la valuacién, nimero de veces que un
cliente ha estado en cada uno de los buckets, edad, etc. Las variables que se muestran
hablan del comportamiento que ha tenido el cliente durante el tiempo que ha permane-
cido con la institucion financiera. Si bien cada una de las variables que se presentan en
la base son importantes, una variable por si misma no aporta suficiente informacion para
clasificar al cliente dentro de un modelo de riesgo. De ahi el interés en continuar con el
calculo del credit score.

Conocer los estadisticos descriptivos de las variables forma parte importante del recono-
cimiento de los datos con los cuales se esta trabajando. En el cuadro 4.2 se puede verificar
que el maximo bucket que muestra la cartera de clientes durante los dltimos 12 meses
es de 8. Se puede hablar de que es una cartera joven dentro del banco ya que sus meses
maximos como cliente de la institucion es de 23, mientras que su promedio es de 10 me-
ses. Ningun cliente tiene un valor nulo dentro de las variables. Esto va a permitir trabajar
con herramientas como la regresion logistica.
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Nombre de la Variable ‘ Media ‘ Std Dev ‘ Varianza Minimo ‘ Maximo ‘ Moda ‘ Rango Suma ‘ Niimero de Registros ‘ Valores Nulos ‘ Ist Petl ‘ Sth Petl ‘ 10th Petl ‘ ler Cuartil ‘ Mediana 3er Cuartil 90th Petl 95th Petl - 99th Petl ‘
MAX BK_12M 0.50 0.72 051 000 [8.00 0.00 8.00 176,351.00 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 2.00 3.00
BK.T0 0.12 033 0.11 0.00 1.00 0.00 1.00 41,904.00 352,777.00 0.00 000 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00
V_IPV0 091 1.93 37 000|702 0.00 703.00 319,135.00 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 1.00 3.00 4.00 6.00
V2PV 0.10 037 0.14 000 ]6.00 0.00 6.00 32,198.00 352,777.00 0.00 0.00 {0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 2.00
V3PV0 0.03 0.17 0.03 0.00 |3.00 0.00 3.00 7742.00 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
V4PV 0 0.01 0.11 0.02 000 |4.00 0.00 4.00 3,155.00 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0 0.00. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
V3PV 0.01 0.06 0.01 000 |3.00 0.00 3.00 1,084.00 352,777.00 0.00 0.00 |0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
V6PV 0 0.01 0.04 0.01 000 |200 0.00 2.00 362.00 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
SALO 981.46 | 774.64 | 600,066.16 | 100.01 | 35,741 199 35,640.99 | 346,234,815.00 | 352,777.00 0.00 11036 | 15891 | 216.15 | 408.68 809.80 | 1,321 1,938.03 | 2,418.66 | 3,772.69
SAL_1 879.27 | 78096 |609,886.32 |0.00 |34,141.00 | 0.00 34,141.00 | 310,183,966.00 | 352,777.00 0.00 0.00 |0.00 0.00 305.05 72749 1 1,25293 | 1,848.58 | 2,312.29 | 3,584.81
SAL2 79269 | 76646 | 58745239 |0.00 |9472.14 0.0 9472.14 | 279,641,066.00 | 352,777.00 0.00 0.00 [0.00 0.00 185.53 64246 | 1,184.39 | 1,760.29 |2,212.38 | 3,377.02
SAL3 70044 | 870.31 | 75743288 | 0.00 114,288.03 | 0.00 114,288.03 | 247,098,660.00 | 352,777.00 0.00 000 10.00 0.00 0.00 527.00 | L0841l | 1,646.77 | 2,081.48 | 3,196.09
SAL4 69492 | 764.16 | 58392934 |0.00 |8,691.7 0.00 8,691.7 245,148,345.00 | 352,777.00 0.00 0.00 ]0.00 0.00 0.00 52800 | 1,12006 | 1,683.6 |2,114.97 |3,208.43
SALS 65555 | 7653 |585,674.21 {0.00 12,6679 | 0.00 12,6679 | 23,260,760.00 | 352,777.00 0.00 0.00 [0.00 0.00 0.00 4458 | 1,087.67 | 1,653.01 | 2,096.44 | 3,166.98
MAX SALDO 1,289.33 | 952.86 | 907,937.01 | 100.01 | 114,288.03 | 199.34 | 114,188.02 | 454,844,599.00 | 352,777.00 0.00 13093 | 24429 | 365 702.59 1,1552 | 1,652.5 | 231000 | 2,810.12 | 4,244.91
LCT0 2,153.14 | 1,210.82 | 1,466,074.68 | 1.00 14,000.00 | 1,300.00 | 13,999.00 | 759,578,642.00 | 352,777.00 0.00 700.00 | 1,000.00 | 1,100.00 | 1,300.00 | 1,800.00 | 2,500.00 | 4,000.00 | 5,000.00 | 6,300.00
REV.0 3335|4135 [ 17093 0.00 100.00 0.00 100 11,764,308 352,711 0.00 0.00 [0.00 0.00 0.00 0.00 77.00 100.00 | 100.00 | 100
REV_1 2858 13973 | 1,57836 0.00 100.00 0.00 100.00 10,081,493.00 | 352777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 68.00 100.00 | 100.00 | 100.00
REV 2 2859 13964 | 1,570.58 0.00 100.00 0.00 100.00 10,083,818.00 | 352777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 64.00 100.00 | 100.00 | 100.00
REV3 9.70 2533 | 64121 0.00 100.00 0.00 100.00 3421,189.00 | 352,777.00 0.00 0.00 {0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4400 | 84.00 | 100.00
REV 4 394 3700 | 1368.52 0.00 100.00 0.00 100.00 13,898,186.00 | 352777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 4800 | 76.00 84.00 | 88.00 | 100.00
REV 5 3601 13695 | 1,365.15 0.00 100.00 0.00 100.00 12,702,272.00 | 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 29.00 | 74.00 84.00 | 87.00 | 100.00
UTIL.O 5062 3359 | 1,127.97 1.00 150.00 11.00 | 149.00 17,854,072.00 | 352,777.00 0.00 400 ]800 1100|2200 4400 | 75.00 100.00 | 110.00 | 138.00
UTILI 4460|3461 | 1,19745 0.00 150.00 0.00 150.00 15,738432.00 | 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 16.00 3800 | 70.00 96.00 | 108.00 |127.00
UTIL2 3957 3481 | 1211.23 0.00 150.00 0.00 150.00 13,957,214.00 | 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 9.00 3300 | 64.00 91.00  [105.00 |127.00
UTIL 3 3441 13393 | 1,150.76 0.00 150.00 0.00 150.00 12,137464.00 | 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 2600 | 57.00 85.00 199.00 | 127.00
UTIL 4 3439 3506 | 1,229.06 0.00 150.00 0.00 150.00 12,129,623.00 | 352,777.00 0.00 0.00 [0.00 0.00 0.00 2600 | 60.00 87.00 | 100.00 | 119.00
UTIL S 3225 13499 | 1,22381 0.00 150.00 0.00 150.00 11,376,761.00 | 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 2200 | 58.00 86.00 199.00 | 117.00
FLAG_CASH.T0 0.01 0.09 0.01 0.00 1.00 0.00 1.00 2,777.00 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
REGION_T0 252 149 220 100 |5.00 1.00 4.00 888,007.00 352,777.00 0.00 100 | 1.00 1.00 1.00 2.00 4.00 5.00 5.00 5.00
MOB_T0) 1015 | 7.02 4921 000 ]23.00 0.00 23.00 3,578,504.00 | 352,777.00 0.00 0.00 10.00 1.00 400 10.00 | 16.00 2100 {2200 | 23.00
EDAD_T0 2922 11012 | 10223 17.00 | 104.00 2000 | 87.00 10,307,715.00 | 352,777.00 0.00 1800 |19.00 [19.00 |21.00 2600 | 35.00 4500 5000 | 58.00
Flag g b 0.19 039 0.16 0.00 1.00 0.00 1.00 65,903.00 352,777.00 0.00 0.00 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00

e101180 eun vied ojusrwerrodwod 9p 9100S [Op uUoronNnsuo)) + oymide))
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4.3. Seleccion de informacion

Para efectos de este trabajo se realizaré la construccion del score para la muestra total
de 352,777 diferentes clientes.

4.4. Variable objetivo

Para generar el score, es indispensable identificar la variable objetivo de acuerdo al
propésito del modelo. Dentro de la base se cuenta con una variable binaria, llamada
fla_g b, donde 1 nos indica que el cliente si tuvo 60 o mas dias vencidos durante los
12 meses de ventana de desempeiio y O si no tuvo dias vencidos. Con ello se puede deter-
minar como 1="“malos clientes” y 0="buenos clientes”.

Flag g b | Total por clase
0 286,874

1 65,903
Total 352,777

Cuadro 4.3: Buckets.

4.5. Variable: porcentaje de utilizacion

Gracias a que la informacion sobre la cartera de clientes contaba con la informacion
necesaria para calcular el porcentaje de utilizacion, se pudo llevar a cabo el calculo de la
variable. De acuerdo a la siguiente formula.

PORCENTAIJE DE UTILIZACION = Saldo / limite de crédito.

4.6. Credit Score sin segmentacion

Como primer paso, para el caso practico se desarrollé el credit score sin segmentacion
de la cartera de 352,777 diferentes clientes, que sirvié de comparacion con el Score de
Comportamiento aplicando una segmentacion de cartera.

4.6.1. Analisis univariado

En este punto se comenzard a describir el andlisis de univariado que se llevé acabo.
Para ello, se analizd la relacion de cada una de las variables determinadas como inde-
pendientes de los 352,777 clientes, como saldo, revolvencia, utilizacion, saldo maximo
respecto con la variable objetivo y se encontraron los siguientes casos.

3 tipos de casos:
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= Cuando la variable se comporta de forma decreciente, y es considerada para el
modelo.

= Cuando la variable se comporta de forma creciente, también es importante para el
score.

= Cuando la variable presenta una trayectoria tipo plana, este comportamiento de la
variable se descarta como parte del modelo, ya que no aporta significancia.

Ya en el andlisis de las variables se observd, por ejemplo: las variables utilizacién en el
mes 0 (fig.4.2), maximo bucket en 12 meses (fig.4.3), veces 1 pago vencido (fig.4.4) y
revolvencia en el ler mes (fig.4.5) no tiene un crecimiento totalmente creciente por lo que
fue necesario ajustarlas, de tal forma que en su comportamiento no se presentaran picos.

Pararealizar el ajuste en las variables fue necesario establecer intervalos, esto se realizé ge-
nerando veintiles para las variables continuas. Posteriormente obteniendo su porcentaje
de clientes malos en cada uno de los intervalos. El porcentaje de malos se obtuvo con la
finalidad de saber en que punto del comportamiento de la variable era necesario un agru-
pamiento de intervalos.

Para el caso de las variables discretas, no fue necesario separar la variable en veintiles.
Sdlo se calculd su porcentaje de malos, para saber donde era necesario agrupar sus puntos.

En la tabla 4.4 se muestran los veintiles obtenidos para la variable Variable saldo en el
tiempo 0 antes de ser ajustada, agrupando veintiles de acuerdo a su porcentaje de clientes
malos.

Intervalos Clientes buenos | Clientes malos | Total general | % Malos
0-158.91 15,947 1,693 17,640 9.6
158.92-216.15 15,853 1,786 17,639 10.13
216.16-275.99 15,659 1,971 17,630 11.18
276-338.72 15,692 1,955 17,647 11.08
338.73-408.68 15,470 2,169 17,639 123
408.69-484 15,448 2,198 17,646 12.46
484.01-560.22 15,206 2,424 17,630 13.75
560.23-641.13 15,114 2,526 17,640 14.32
641.14-724.49 14,907 2,733 17,640 155
724.5-809.85 14,830 2,807 17,637 15.92
809.86-901.8 14,511 3,129 17,640 17.74
901.81-995.99 14,322 3,316 17,638 18.81
996-1093.95 14,061 3,579 17,640 20.29
1,093.96-1,200.64 13,713 3926 17,639 22.26
1,200.65-1,321 13,463 4,175 17,638 23.68
1,321.02-1,463.22 13,146 4,493 17,639 25.48
1,463.23-1,655.43 12,782 4,856 17,638 27.54
1,655.45-1,938.03 12,657 4,983 17,640 28.25
1,938.04-2,418.59 12,342 5,296 17,638 30.03
2,418.66-35,741 11,751 5,888 17,639 33.39

Cuadro 4.4: Variable saldo en tiempo O en veintiles.
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En la fig.(a) para la variable de Utilizacion en el Mes O la variable muestra picos en su
comportamiento, en la fig.(b) se muestra su ajuste, el cual s6lo fue en algunos puntos
como en los rango 2-3 y 4-5 de su comportamiento figura.4.2.

(a) Antes de ajuste. (b) Después de ajuste.

Figura 4.2: Utilizacién en mes 0.

100% 100%

90% 90%

80% 80%

70% 70%

60% 60%

50% 50%

40% 40%

30% 30%

20% 20%

10% |_| |_| 10% I_|

0% 0%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4-83
Buckets
(a) Antes de ajuste. (b) Después de ajuste.

Figura 4.3: Maximo bucket en 12 meses.
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Para la variable de nimero de veces que el cliente cay6 en un pago vencido fig. 4.4,
se realizé un ajuste en los puntos 101 y 202 de su rango. El ajuste se ver reflejado en la
fig. 4.4, dejando la variable con una forma creciente.

100% - - 100%
90% 90%
80% N 80%
70% 70%
60% 60%
50% 50%

40%

0T el

0%

012 3 45 8 9 10 11 12 13 14 101201 702 5 6 7-702
Num veces
(a) Antes de ajuste. (b) Después de ajuste.
Figura 4.4: Veces 1 pago vencido.
(a) Antes de ajuste. (b) Después de ajuste.

Figura 4.5: Revolvencia 1 mes antes a la valuacion.
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(a) Antes de ajuste. (b) Después de ajuste.

Figura 4.6: Saldo en el mes 0.

Como se menciono se realiz6 un andlisis univariado de 32 variables por cliente que con-
tenia la base de informacion. En las graficas 4.7-4.35 se presentan las 29 variables que se
consideraron para el score de comportamiento sin segmentacion, una vez que se reviso la
relacion con la variable objetivo.

100% 100%
90% 90%
80% 80%
70% 70% —_—
60% 60%
50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% |_| |_| 10% |_|
0% 0%
0 1 2 3 4 5 6 7-702 0 1 23 4 5-6
Num veces Num veces

Figura 4.7: Veces 1 pago vencido. Figura 4.8: Veces 2 pagos vencidos.
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100% 100%

90% 90%

80% 80%

70% 70%

60% 60%

50% 50%

40% 40%

30% 30%

20% 20%

10% 10%

0% 0%

0 1 2 3 0 1 24
Num veces Num veces
Figura 4.9: Veces 3 pagos vencidos. Figura 4.10: Veces 4 pagos vencidos.

100% 100%

90% 90%

80% 80%

70% 70%

60% 60%

50% 50%

a0% a0%

30% 30%

20% 20%

10% 10%

0% 0%

0 1 23 0 1 2
Numveces Num veces
Figura 4.11: Veces 5 pagos vencidos. Figura 4.12: Veces 6 pagos vencidos.

Los pagos vencidos muestran un tendencia creciente, el nimero de veces con 2 pagos
vencidos tiene 70 % de clientes malo, es el mas alto de entre los 6 tipos de pagos vencidos
que se consideraron.

100% 100%
90% 90%
80% 80%
70% 70%
60% 60%
50% 50%
0% 0%
30% 30%
20% 20% —///_
10% 10%
0% 0%
& ~>‘¢ »""& "37:,,0 '9;@ ‘,é;, 4;,9 @Q &@7 @,«" .\a*b . o N 'e;& @aﬁ\ é,:li” ”?’p;&’ 4\5.» g:'@ @ ‘,Qf:% && @a’," nf"'@
Porcentaje Porcentaje

Figura 4.13: Revolvencia mes 0. Figura 4.14: Revolvencia 1 mes antes.



Capitulo 4. Construccion del Score de comportamiento para una cartera 56

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

//_/

0-2 3-17 18-24 25-32 3341 42-47 48-51 52-53 54-75 76-79 80-100

Porcentaje

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

D —
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Figura 4.15: Revolvencia 2 meses antes.

Figura 4.16: Revolvencia 3 meses antes.
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Figura 4.17: Utilizacién en el mes O.

Figura 4.18: Utilizacién 1 mes anterior.
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Figura 4.19: Utilizacién 2 meses anteriores.

Figura 4.20: Utilizacién 3 meses anteriores.
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Figura 4.21: Utilizacion 4 meses anteriores.

Figura 4.22: Utilizacion 5 meses anteriores.
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Figura 4.23: Saldo del mes 0.

Figura 4.24: Saldo 1 meses anterior.
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Figura 4.25: Saldo 2 meses anteriores.

Figura 4.26: Saldo 3 meses anteriores.
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Figura 4.27: Saldo 4 meses anteriores.

Figura 4.28: Saldo 5 meses anteriores.
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Figura 4.29: Limite de crédito en el mes 0.

Figura 4.30: Maximo Saldo.

El limite de crédito en el mes 0 tuvo un comportamiento decreciente, es decir que confor-
me el veintil iba incrementando el porcentaje de clientes malos también.
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Figura 4.31: Edad. Figura 4.32: Months on Books.
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Figura 4.33: Bucket 0. Figura 4.34: Disposicién en efectivo.
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Figura 4.35: Entidad federativa.
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4.6.2. Regresion logistica aplicada

Como se menciono en el capitulo 2 el paso que preside al andlisis univariado es utili-
zar la herramienta de regresion.

La regresion se calcul6 con las 29 variables de la base de datos que mostraron un compor-
tamiento creciente o decreciente una vez ajustada, es decir, las variables que se mostraron
en la parte superior. Para la construccion del Score fue imprescindible conocer las varia-
bles que mejor describen a la variable dependiente flag_g_b, para ello se requiri6 calcular
una regresion.

El tipo de regresion que se utilizo para este caso es una regresion logistica, con un método
“hacia adelante” de seleccion de variables. El método comienza por un modelo que no
contiene ninguna variable explicativa y se afiade como primera de ellas a la que presente
un mayor coeficiente de correlacién (en valor absoluto) con la variable dependiente. En
los pasos sucesivos se va incorporando al modelo aquella variable que presenta un mayor
coeficiente de correlacion parcial con la variable dependiente dadas las independientes ya
incluidas en el modelo. El procedimiento se detiene cuando el incremento en el coeficien-
te de determinacion debido a la inclusién de una nueva variable explicativa en el modelo
ya no es importante.

Al realizar el célculo de la regresion logistica con la cartera sin segmentar, se obtuvieron
18 variables con significancia estadistica y el intercepto. Los resultados se muestran en la
tabla 4.5.

PARAMETRO DF ESTIMADOR | Pr>JiSq
INTERCEPTO 1 11.791 <.0001
MAX BK_12M 1 -3.1561 <.0001
BK_TO 1 -1.758 <.0001
V_IPV.0 1 -1.2966 <.0001
V2PV.0 1 -0.829 <.0001
V3PV.0 1 0.4072 0.0052
V4PV 0 1 1.1891 <.0001
REV_0 1 -3.6242 <.0001
REV_1 1 -2.0554 <.0001
REV_2 1 -0.4229 <.0001
REV.3 1 -0.3251 0.0055
UTIL.0 1 -1.9316 <.0001
UTIL2 1 2.1301 <.0001
UTIL3 1 0.3227 0.0137
UTIL_4EST 1 -1.2269 <.0001
FLAG_CASH.TO | 1 -4.4275 <.0001
REGION_T0 1 -5.2433 <.0001
MOB_T0 1 -20.8827 <.0001
EDAD_TO 1 -3.0198 <.0001

Cuadro 4.5: Resultados de la regresion logistica.

Donde los coeficientes de la regresion logistica (estimador) muestran el cambio en el loga-
ritmo de los momios (ODDS se define como la probabilidad de que un evento se presente
en una poblacidn, frente al riesgo de que ocurra en otra poblacion), cuando se incrementa
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en una unidad la variable predictora correspondiente.

En el caso de la Ji-Cuadrada si la significacion es menor de 0.05 indica que la variable
ayuda a explicar el evento, es decir, las variables independientes explican la variable de-
pendiente.

4.6.3. Calculo del Credit Score

Para continuar con el proceso del cdlculo de un credit score, se utilizara una formula
que las instituciones crediticias generalmente consideran para generar su propio score.
Una vez que se conté con las variables significativas es necesario aplicar la férmula para
generar la calificacion del Behavior Score:

s PDO 1l
Puntaje Inicial + , , * | by + Z bi* x;
log(Puntaje para duplicar) =

donde :
PDO  Point to dubble ODDS

Para este caso en particular se decidi6 que el PDO es de 45 y el Puntaje inicial es de
450, estos puntajes pueden variar de acuerdo a la necesidades de negocio. En el siguiente
ejemplo se muestra el calculo de score para un sélo cliente.

Considerando los valores de los estimadores de las variables significativas de la regre-
sion logistica y de acuerdo a los valores de los variables dentro de la ventana de tiempo
para un cliente ya transformadas en porcentaje de clientes malos se realiza el cdlculo del
score correspondiente:

Variables del Cliente Resultado de la Regresién Logistica
NCta 100001 INTERCEPTO 11.791
MAX BK_12M | 0.1163 MAX BK_12M_EST | -3.1561
BK_TO 0.15323 BK_TO_EST -1.758
V_1PV_0 0.13206 V_1PV_0 -1.2966
V_2PV_0 0.17065 V2PV_0 -0.829
V3PV.0 0.18149 V3PV.0 0.4072
V_4PV_0 0.18439 V_A4PV_0 1.1891
REV_0 0.10324 REV_0 -3.6242
REV_1 0.12816 REV_1 -2.0554
REV_2 0.14026 REV_2 -0.4229
REV.3 0.17272 REV.3 -0.3251
UTIL_0 0.25895 UTIL_0 -1.9316
UTIL2 0.1417 UTIL2 2.1301
UTIL.3 0.13313 UTIL.3 0.3227
UTIL 4 0.1212 UTIL 4 -1.2269
FLAG_CASH_TO | 0.18633 FLAG_CASH_TO -4.4275
REGION_TO 0.19165 REGION_TO -5.2433
MOB_TO 0.16547 MOB_TO0 -20.8827
EDAD_TO 0.18984 EDAD_TO -3.0198
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Se realiza la sustitucion de la formula para calcular el credit score:

SC:450+< aal

m) (11.79+ ((0.11630 % —3.15610) + (0.15323  —1.75800) + ... 4 (0.16547 + —20.88270)))
08

SC =724

Una vez que se obtuvo el credit score para cada uno de los clientes se considerd conocer el por-
centaje de cliente malos y la distribucién de los clientes agrupando por deciles la cartera. En la
distribucién de la cartera fig. 4.6, se observa que la mayor cantidad de clientes malos recaen sobre
el decil 0y el decil 1. También se puede ver que a menor calificacion de score de comportamiento
mayor es el porcentaje de malos. Es un score que va de los 425 puntos a 737 puntos.

SCORE | BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM % MALOS ACUM
425-576 | 16,966 18,339 | 35,305 51.9 59 2718
577-607 | 22,614 12,597 | 35,211 35.8 13.8 46.9
608-632 | 26,683 9,575 | 36,258 264 23.1 61.5
633-649 | 28,080 6,973 | 35,053 19.9 32.9 72.1
650-661 | 29,741 5,691 | 35,432 16.0 43.3 80.7
662-674 | 30,726 4,352 | 35,078 12.4 54.0 87.3
675-693 | 30,750 3,225 | 33,975 9.5 64.7 92.2
694-716 | 32,898 2,359 | 35257 6.7 76.2 95.8
T17-737 | 34,178 1,785 | 35,963 5.0 88.1 98.5
738-798 | 34,238 1,007 | 35,245 29 100.0 100.0
Total 286,874 | 65,903 | 352,777

Cuadro 4.6: Distribucién de porcentaje de malos.

Si se tuviera que realizar una campafa de incremento de linea, considerando el Behavior Score.
Seria riesgoso brindarles un incremento a clientes que tienen un score por debajo de 540 puntos,
ya que tienen un alto porcentaje de clientes malos.
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Figura 4.36: Distribucion del score sin segmentacion.

4.6.4. Medidas de desempeno

En esta seccidn se mostraran los cdlculos del indice de Gini, Kolmogorov Smirnov y Divergen-
cia, para la poblacion no segmentada que se trabajé. Con la finalidad de tener puntos de referencia
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para comparar la mejora del modelo realizando una segmentacion de cartera.

Indice de Kolmogorov-Smirnov

En el cuadro 4.7 se observa el célculo del porcentaje de clientes “buenos” y “malos”. Para
obtener el KS correspondiente a este modelo se consideré el maximo de “Delta”, es decir, de
la diferencia del acumulado de clientes buenos menos el acumulado de los clientes malos. Y se

obtuvo un KS=39.

SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS | %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
425-576 | 16,966 | 18,339 519 59 21.8 21.9
571607 | 22,614 | 12,597 358 13.8 46.9 331
608-632 | 26,683 | 9575 26.4 23.1 61.5 384
633-649 | 28,080 | 6973 19.9 329 72.1 39.2
650-661 | 29,741 5,691 16.0 433 80.7 314
662-674 | 30,726 | 4,352 124 54.0 873 333
675-693 | 30,750 | 3,225 9.5 64.7 92.2 215
694-716 | 32,898 | 2,359 6.7 76.2 95.8 19.6
7737 | 34,178 1,785 50 88.1 98.5 10.4
138-798 | 34,238 1,007 29 100.0 100.0 0.0
Total 286,874 | 65903 | 352,777 KS=39

En la figura 4.37 se puede observar que el KS=39 se alcanza para clientes que se encuentran en el
intervalo de 633-649 puntos de score. También se puede observar la representacion grafica entre
las distribuciones acumuladas de clientes buenos y malos en la fig. 4.37.

Cuadro 4.7: Indice de Kolmogorov-Smirnov.
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Figura 4.37: Indice KS=39.
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Indice de Gini y Divergencia

De acuerdo a las distribuciones de clientes “buenos” y “malos” que mostraron en la tabla
anterior, se realizé el calculo para el indice de Gini y Divergencia, en la tabla 4.8 se puede observar
que en términos de porcentaje se obtuvo un Gini de 50.5 y una Divergencia de 9.4:

SCORE %fggﬁos %X:%IR;)S (a1 —%%) k1 +3k) | Clase| Xbuenos Xmalos 0'30 - 02 ios
425-576 5.9 27.8 501 | 8,491,483.0 | 9,178,669.5 | 479,542,453.7 | 185,913,510.6
577-607 13.8 46.9 59 592 | 13,387,488.0 | 7,457,424.0 | 132,764,226.8 | 1,062,890.5
608-632 23.1 61.5 10.1 620 | 16,543,460.0 | 5,936,500.0 | 63,080,498.6 | 3,389,350.2
633-649 329 72.1 13.1 641 | 17,999,280.0 | 4,469,693.0 | 21,423,885.2 | 11,053,468.0
650-661 433 80.7 15.8 655.5 | 19,495,225.5 | 3,730,450.5 | 5,120,783.9 | 16,788,716.3
662-674 54.0 87.3 18.0 668 | 20,524,968.0 | 2,907,136.00 11,876.3 19,428,003.1
675-693 64.7 922 19.2 684 | 21,033,000.0 | 2,205,900.00 | 7,272,122.7 | 22,117,739.4
694-716 76.2 95.8 21.6 705 | 23,193,090.0 | 1,663,095.00 | 43,536,554.1 | 2,5423,923.8
717-737 88.1 98.5 23.1 727 | 24,847,406.0 | 1,297,695.0 | 11,6479,468.8 | 28,255,204.9
738-798 100.0 100.0 237 768 | 26,294,784.0 | 773,376.0 | 338,136,010.8 | 28,021,810.9
Gini=50.5 D=94

Cuadro 4.8: Indice de Gini y Divergencia.

En la fig. 4.38 se muestra la representacion grafica del indice de Gini donde se identifica el area
bajo la linea de igualdad y el drea del score representado como A y de igual forma se representa el
area restante correspondiente a B.

La divergencia muestra 9.4 puntos, en la fig. 4.39 se pueden observar ambas distribuciones y sus

medias.

100%

90%

80%

70%

% Good Acumulado

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

it
/
/

Ve

o

e

/7

i
/1"

—

e

0%

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

% bad acumulado

25%

20%

15%

10% 1

5% A

0%

425-450
475-500

500-525
525-550
550-575
W 575-600

(=] o~
o o o
f(good) M f(bad)

0-675
675-700

700-725

R 2
T =
g 2
~ ~

Figura 4.38: Indice de Gini=50.5.

Figura 4.39: Divergencia=9.4.
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4.7. Credit Score con segmentacion

A lo largo de esta seccién se describird el desarrollo de la segmentacion de la cartera de clien-
tes que se llevé a cabo, para poder realizar la comparacién con el score anterior.

Durante el capitulo 3 de bases estadisticas se habl6 de la técnica de arboles de decisién para reali-
zar una segmentacion de cartera, misma que se utilizard en este segmento.

A partir de la base de datos ya validada, el siguiente paso consisti6 en un proceso de segmentacion
por el método de arboles decision. Para realizar este ejercicio los pardmetros del drbol que se con-
sideraron fueron de separacién de nodo por Gini (explicado en el capitulo 3), con una profundidad
maxima de 3 niveles.
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El arbol de decision propuesto que se obtuvo para efectos de los cédlculos de este ejercicio se mues-
tra en la fig. 4.40, el tipo de drbol puede variar dependiendo el objetivo del score y del negocio. En
este 4rbol se pueden observar 3 niveles de profundidad, con 6 ramas.

El arbol considera las variables de revolvencia en el fg, utilizacién cero, BK 0 y nimero de veces
de 1 pago vencido en el mes cero como variables de particién para la segmentacion de la cartera.
Las variables de particion conforman las reglas para separar la cartera de clientes. Al decantar la
base de datos con los filtros del arbol de decision se obtienen 6 segmentos diferentes.

Para cada una de las 6 diferentes hojas de clientes que se obtuvieron se realizé un andlisis uni-
variado, el cdlculo de la regresion logistica, la construccién del score de comportamiento y sus
medidas de desempefio.

Es importante mencionar que se consideraron como puntaje inicial 540 puntos y como point to
double odds 80 puntos para los 6 diferentes modelos de score.

4.7.1. Hoja1l

En la hoja 1 del arbol se consideraron a los clientes con una revolvencia fy <43.5, veces 1 pago
vencido=0 y months on books>=6. Considerando por 82,860 clientes, con el 5.3 % de clientes
malos y el 94.7 % de clientes buenos.

Analsis univariado

Al igual que se realiz6 para el score sin segmentacion, se revisé que el comportamiento de las va-
riables fuera creciente o decreciente y en la mayoria de los casos se ajustd el comportamiento de
las variables para quitar lo picos que tenian. Excluyendo aquellas que tuvieron un comportamiento
plano. Las variables que se consideraron se encuentran de la fig.4.41 a la fig.4.64.

A estos clientes se les aplico una regresion logistica, considerando sélo las variables donde su
distribucién tenfa forma creciente o decreciente,

100% 100%
90% 90%
80% 80%
70% 70%
60% 60%
50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% 10%
0% I | 0% I |
0 1 0 1
Num veces Num veces

Figura 4.41: Veces 2 pagos vencidos. Figura 4.42: Veces 3 pagos vencidos.
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Figura 4.43: Veces 4 pagos vencidos.

Figura 4.46: Revolvencia 3 mes antes.
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Figura 4.44: Revolvencia mes 0. Figura 4.45: Revolvencia 1 mes antes.
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Figura 4.47: Utilizacion en el mes O. Figura 4.48: Utilizacion 1 mes anterior.
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Figura 4.49: Utilizacién 2 meses anteriores.
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Figura 4.51: Utilizacion 5 meses anteriores.

Figura 4.50: Utilizacién 4 meses anteriores.
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Figura 4.52: Saldo del mes O. Figura 4.53: Saldo 1 mes anterior.
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Figura 4.54: Saldo 2 meses anteriores.

Figura 4.55: Saldo 3 meses anteriores.
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Figura 4.56: Saldo 4 meses anteriores.

Figura 4.57: Saldo 5 meses anteriores.




Capitulo 4. Construccion del Score de comportamiento para una cartera 71

30% 30%
25% 25%
20% 20%
15% 15%
10% 10%
5% \ 5% //
0% 0%
0-11 12-15 16-19 6-13 14-18 19 3
Veintiles Veintiles
Figura 4.58: Limite de crédito en el mes 0. Figura 4.59: Maximo Saldo.
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Figura 4.60: Edad. Figura 4.61: Months on Books.
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Figura 4.62: Disposicion en efectivo.

Figura 4.63: Entidad Federativa.
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Figura 4.64: Médximo bucket en 12 meses.

Regresion logistica

Una vez que se ingresaron al calculo de la regresion logistica las 28 variables que resultaron con un
comportamiento creciente o decreciente en el andlisis univariado, se obtuvieron los resultados de
las variables con significancia estadistica para el calculo de un score de esta hoja 1. Si una variable
contaba con un p_value>JiSq menor que 0.05 se consider6 de importancia para el modelo, cuadro
4.9.

PARAMETRO |DF ESTIMADOR | p_value>JiSq
Intercept 1 10.9741 <.0001
MAXBK.I2M | 1 -7.888 <.0001
REV_0 1 -9.743 <.0001
REV_I 1 -8.1103 <.0001
REV3 1 -9.7861 <.0001
UTIL.0 1 -7.5538 <.0001
FLAG.CASH.TO | 1 -16.4636 0.0004
REGION_T0 1 -19.5797 <.0001
MOB_T0 1 -18.4911 <.0001
EDAD_T0 1 -12.5351 0.0061
UTIL 4 1 -6.98 <.0001
SAL.0 1 -10.0599 <.0001
SAL.1 1 -4.0496 0.0211
SAL2 1 -4.7987 0.0189
SAL3 1 14.5294 0.0027
SAL 4 1 -5.1549 0.0238
SALS 1 -11.8156 <.0001
LC_TO 1 -10.9318 <.0001

Cuadro 4.9: Segmento 1.

Construccion del Score

Con los resultados de la regresion logistica y las variables de cada uno de los clientes pertencientes
a este segmento. Se realiz6 el cdlculo del credit score con la férmula que se desglosé en el capitulo
2. En la fig.4.65 se puede observar que el rango de 330-761 puntos observa un 15 % de clientes
malos, se puede decir que la mayoria de la poblacién de la hoja cuenta con un score bajo.
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En el cuadro 4.10 se puede observar la distribucién en deciles para este segmento. Se puede ver

Figura 4.65: Distribucién del score de comportamiento.

que para el rango 797-818 puntos de score ya acumula més del 50 % de clientes malos.

SCORE | BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM | % MALOS ACUM
330-761 7,001 1,307 | 8308 15.7 89 30.0
762-796 1,720 695 | 8415 83 18.8 459
797-818 7,644 523 | 8,167 6.4 285 579
819-836 8,068 423 | 8491 50 388 67.6
837-851 7499 347 | 7846 44 4.3 75.6
852-867 8,322 332 | 8,654 38 589 832
868-883 8,069 233 ] 8,302 28 69.2 88.5
§84-900 1937 194 | 8,131 24 79.3 93.0
901-922 7,943 178 | 8,121 22 89.4 97.0

923-1,020 | 8,296 129 | 8425 1.5 100 100

Total 78499 | 4361 | 82860

Cuadro 4.10: Distribucién de porcentaje de malos.
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Medidas de desempeiio

Komogorov-Smirnov

En el cuadro 4.11 se muestra su cédlculo del Komogorov Sminirnov igual a 29.4:

SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS | %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
330-761 7,001 1,307 15.7 8.9 30.0 21.1
762-796 1,720 695 8.3 18.8 459 212
797-818 7,644 523 6.4 285 579 294
819-836 8,068 423 5.0 388 67.6 28.8
§37-851 7,499 347 44 483 75.6 272
852-867 8,322 332 38 589 832 242
868-883 8,069 233 28 69.2 88.5 19.3
884-900 1931 194 24 9.3 93.0 13.6
901-922 7,943 178 22 894 97.0 1.6
923-1,020 | 8,296 129 1.5 100 100 0.0

Total 78499 | 4361 KS=294

Cuadro 4.11: Indice de Kolmogorov-Smirnov.

En la fig. 4.66 se puede ver como el KS mas alto se encuentra en intevalo 797-818 puntos de
score.
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Figura 4.66: Indice KS=29.4.

Gini y Divergencia

En latabla 4.12 siguiente se muestran las variables necesarias para realizar el cdlculo de los indica-
dores de Gini y Divergencia, asi como la media para los clientes buenos y media para los clientes
malos.
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SCORE %1]:8[1}:11\\/1108 %:é%]i?s (%1 = %) ket +3x) | Clase| Xbuenos | Xmalos oﬁo ok 210
330-761 8.9 30.0 5455 3,819,045.5 | 712,968.5 | 589,899,258.0 | 54,513,357.4
762-796 18.8 45.9 7.5 779.0 | 6,013,880.0 | 541,405.0 | 24,884,214.8 | 595,541.6
797-818 28.5 579 10.1 807.5| 6,172,530.0 | 422322.5 | 6110975.7 1745612.7
819-836 38.8 67.6 12.9 827.5| 6,676,270.0 | 350032.5 552394.6 2558558.6
837-851 483 75.6 13.7 844.0 | 6,329,156.0 | 292868.0 507373.7 3083911.5
852-867 58.9 83.2 16.8 859.5 | 7,152,759.0 | 285354.0 | 4684448.3 4000619.4
868-883 69.2 88.5 17.6 875.5| 7,064,409.5 | 203991.5 | 12733812.6 36857717.3
884-900 79.3 93.0 18.3 892.0| 7079804.0 | 173048.0 | 25091292.2 3926858.3
901-922 89.4 97.0 19.2 911.5| 7240044.5 | 162247.0 | 45547952.4 4658335.7
923-1,020 100 100 20.8 971.5 | 8059564.0 | 125323.5 | 152824027.9 | 6344627.2
Gini=37.0 D=1.7

Cuadro 4.12: Indice de Gini y Divergencia.

Como resultado para estos dos indicares se obtuvo un indice de Gini de 37.0, en la fig.4.67 se
puede observar la curva de Lorenz y una divergencia de 1.7 en la fig.4.68 se observa las dos
distribuciones de clientes buenos y clientes malos.

o 100% 35%
K t H
5 90% ! . D=17:
2 / 30% : :
3 aox /
3 | / 25%
2 70% .
© 1
£ 0% | ! 20%
50% A/ 15%
40% t
| 10%
30% t
20% /, :B 5%
10% | e 5 o% 4
I @ o~ -] < Q o o 0 =y o -3 o - = v
— T N &8 & =2 & 9 wm & ¥ & M 0 & N <
0% : 5§ § 0 8 e 8 8 xRS F 9 3 3
% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100° R 3 8 3 8 8 3 83 3§ 8 8 &8 8 &
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% g 5§ &g 2828838 g8 8 ¢
% bad acumulado = f(good) ™ fibad)

Figura 4.67: Indice de Gini=37. Figura 4.68: Divergencia=1.7.
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4.7.2. Hoja 2

veces que tuvo 1 pago vencido = 0 y Mob<6, dando un total de clientes de 76,444.

Analisis univariado

La hoja del segmento 2 se compone por los clientes que tienen una revolvencia ty <43.5, las

Para este segmento se realizé el andlisis univariado, separando las que tienen un comportamiento
creciente o decreciente ya con un ajuse en sus intervalos. Obteniendo como resultado las variables
de la fig. 4.69 a la fig. 4.94.
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Figura 4.69: Veces 2 pagos vencidos.
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Figura 4.70: Revolvencia mes 0.

Figura 4.71: Revolvencia 1 mes antes.
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Figura 4.72: Revolvencia 2 meses antes.

Figura 4.73: Revolvencia 3 meses antes.
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Figura 4.74: Revolvencia 4 meses antes.

Figura 4.75: Revolvencia 5 meses antes.
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Figura 4.76: Utilizacién en el mes 0.

Figura 4.77: Utilizacién 1 mes anterior.
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Figura 4.78: Utilizacién 2 meses anteriores.

Figura 4.79: Utilizacién 3 meses anteriores.
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Figura 4.80: Utilizacién 4 meses anteriores.

Figura 4.81: Utilizacién 5 meses anteriores.
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Figura 4.82: Saldo del mes 0.

Figura 4.83: Saldo 1 mes anterior.
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Figura 4.84: Saldo 2 meses anteriores. Figura 4.85: Saldo 3 meses anteriores.
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Figura 4.86: Saldo 4 meses anteriores. Figura 4.87: Saldo 5 meses anteriores.
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Figura 4.88: Limite de crédito en el mes 0.

Figura 4.89: Maximo Saldo.
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Figura 4.94: Maximo bucket en 12 meses.
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Figura 4.90: Edad. Figura 4.91: Months on books.
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Figura 4.92: Disposicién en efectivo. Figura 4.93: Entidad federativa.
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Regresion Logistica

Con las variables 26 que se consideraron como crecientes o decrecientes se calculd una regresion
logistica tipo “hacia adelante”, obteniendo los resultados que se muestran en la tabla.4.13, donde
de acuerdo a lo mencionado se tomaron las variables con con un p_value>JiSq menor que 0.05.

PARAMETRO DF ESTIMADOR | p_value>JiSq
Intercept 1 13.1493 <.0001
MAXBK.I2M | 1 -9.0059 <.0001
V2PV.0 1 44251 0.0243
SAL0 l -8.4991 <.0001
SAL_ 1 -2.2395 <.0001
REV.0 l -10.1435 <.0001
REV_1 1 -5.1907 <.0001
REV3 l -13.3606 0.0002
REV.S 1 -2.2996 0.0215
UTIL.0 1 -4.2493 <.0001
UTIL 4 l -2.2004 <.0001
MAX SALDO 1 75562 0.0002
FLAG_CASH.TO | 1 -9.0662 <.0001
REGION.TO l -1.013 <.0001
MOB_T0 1 -1.8203 <.0001
EDAD_T0 l -4.5243 <.0001
LCTO 1 -2.6396 <.0001

Cuadro 4.13: Segmento 2.

Construccion del score

Una vez que se obtuvieron las variables representativas para el modelo se procedié a realizar el
célculo del score de comportamiento por cliente para la hoja 2. En el cuadro 4.14 se puede observar
la distribucién del tipo de clientes para este segmento. Donde en los percentiles 692-707 y 708-724
se encuentra un 17.2% y 14.7 % de clientes malos de toda la distribucién de este segmento.

SCORE | BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM | % MALOS ACUM
321-646 5,250 2467 | 7,717 32.0 8.1 219
647-674 5,647 1,744 | 7,391 23.6 16.7 374
675-691 6,317 1,521 7,838 19.4 26.4 50.9
692-707 6,212 1,286 | 7,498 1.2 359 62.3
708-724 6,589 1,136 | 7,725 14.7 46.0 724
725-741 6,614 915 7,529 12.2 56.2 80.5
742-761 7,058 719 7,837 9.9 67.0 87.4
762-785 6,969 602 7,571 8.0 711 92.8
786-819 | 7,217 484 7,701 6.3 88.8 97.1
820-981 7,309 328 7,637 43 100.0 100.0
Total 65,182 11,262 | 76,444

Cuadro 4.14: Distribucién de porcentaje de malos.

En la fig. 4.95 se puede ver que en los dos primeros deciles se encuentra un porcentaje de clientes
malos entre un 20% y 30 %.
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Figura 4.95: Distribucion del score de comportamiento.

Medidas de Desempeiio

Kolmogorov-Smirnov

El calculo de KS para este segmento fue de 26.4 obtenida la delta del decil 725-741 puntos de
score, que se puede observar en el cuadro 4.15.

SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
321-646 | 5,250 2,467 32.0 8.1 21.9 13.9
647-674 | 5,647 1,744 23.6 16.7 374 20.7
675-691 6,317 1,521 7,838 19.4 26.4 50.9
692-707 | 6,212 1,286 7,498 17.2 35.9 62.3
708-724 | 6,589 1,136 14.7 46.0 724 245
725-741 6,614 915 12.2 56.2 80.5 264
742-761 7,058 779 9.9 67.0 87.4 26.4
762-785 6,969 602 8.0 1.7 92.8 243
786-819 | 7217 484 6.3 88.8 97.1 20.4
820-981 7,309 328 4.3 100.0 100.0 0.0
Total 65,182 11,262 KS=26.4

Cuadro 4.15: Indice de Kolmogorov-Smirnov.

En la fig. 4.96 se puede observar que la delta asociada entre la diferencia de los clientes buenos y
los clientes malos, de la hoja 2.
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Figura 4.96: Indice KS=26.4.

Gini y Divergencia

Para la hoja 2 se obtuvo un indice de Gini de 34.2 y una divergencia de 4.3, el calcilo de estas dos
medidas de desempefio se puede observar en el cuadro 4.16.

SCORE %X(I:J[]}:hl\/llos %S:%II;,?S (W41 —x) k1 +) Clase| Xbuenos — Xmalos O rnds Onatos
321-646 21.9 13.9 0 483.5 | 2,538,375.0 | 1,192,794.5 | 318,166,703.9 | 82,288,495.6
647-674 374 20.7 5.1 660.5 | 3,729,843.5 | 1,151,912.0 | 27,023,582.8 55,385.7
675-691 26.4 50.9 8.6 683.0 | 4,314,511.0 | 1,038,843.0 | 13,763,194.8 432,594.2
692-707 35.9 62.3 10.8 699.5 | 4,345,294.0 | 899,557.0 | 5,657,016.6 | ,1431,569.8
708-724 72.4 24.5 13.6 716.0 | 4,717,724.0 | 813,376.0 1,232,564.8 | 2,824,638.1
725-741 80.5 26.4 15.6 733.0 | 4,848,062.0 | 670,695.0 73,028.0 4,090,849.0
742-761 874 26.4 18.2 751.5 5,304,087.0 | 585,418.5 3,361,283.9 | 5,676,661.1
762-785 92.8 243 19.3 773.5| 5390,521.5 | 465,647.0 | 13,383,570.9 | 6,939,347.3
786-819 97.1 20.4 21.1 802.5| 5791,642.5 | 388,410.0 | 38,272,975.7 | 9,000,125.7
820-981 100.0 0.0 22.1 900.5 | 6581,754.5 | 295,364.0 | 213,279,918.4 | 18,015,977.5
Gini=34.2 D=4.3

Cuadro 4.16: Indice de Gini y divergencia.
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Las fig. 4.97 y la fig. 4.98 muestran sus gréficas asociadas. En el indice de Gini se puede observar
que por un 50 % de clientes malos se tiene un 25 % de clientes buenos.

o 100% . 20%
o I
ki . t
E 90% | / 35%
3 so% ! :
< I / 30%
3 70%
g 1 25%
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Figura 4.97: Indice de Gini=34.2. Figura 4.98: Divergencia=4.3.

4.7.3. Hoja3

En la Hoja 3 se consideraron a los clientes con una revolvencia ty <43.5 y con veces 1 pago
vencido>1 con un total de 58,721, de los cuales 50,688 clientes cuentan con una variable objeti-
vo=0y 8,033 clientes con una variable objetivo =1.

Analisis univariado

Se realizé el anélisis univariado para la hoja 3, de la fig. 4.99 a la fig.4.128 se pueden observar las
variables que se clasificaron con crecientes y decrecientes, necesarias para el siguientes paso del
modelo de este segmento.
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“wnnd il s
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1 2 3 4 5 6-9 10-702 0 1 2 3 4-5
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Figura 4.99: Veces con 1 pagos vencidos. Figura 4.100: Veces con 2 pagos vencidos.
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Figura 4.101: Veces con 3 pagos vencidos.

Figura 4.102: Veces con 4 pagos vencidos.
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Figura 4.103: Veces con 5 pagos vencidos.

Figura 4.104: Veces con 6 pagos vencidos.
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Figura 4.105: Revolvencia mes 0.

Figura 4.106: Revolvencia 1 mes antes.
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Figura 4.107: Revolvencia 2 meses anteriores.

Figura 4.108: Revolvencia 3 meses anteriores.
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Figura 4.109: Utilizacién mes 0 de valuacién.

Figura 4.110: Utilizacién 1 mes antes de la va-
luacion.
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Figura 4.111: Utilizacién 2 meses anteriores.

Figura 4.112: Utilizacién 3 meses anteriores.
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Figura 4.113: Utilizacién 4 meses anteriores.

Figura 4.114: Utilizacién 5 meses anteriores.
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Figura 4.115: Saldo del mes 0. Figura 4.116: Saldo 1 mes anterior.
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Figura 4.117: Saldo 2 meses anteriores.

Figura 4.118: Saldo 3 meses anteriores.
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Figura 4.119: Saldo 4 meses anteriores.

Figura 4.120: Saldo 5 meses anteriores.
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Figura 4.121: Limite de crédito en el mes O.

Figura 4.122: Mé4ximo Saldo hasta el mes 0.
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Figura 4.123: Edad en el mes 0.

Figura 4.124: Months on Books en el mes 0.
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Figura 4.125: Disposicién en efectivo. Figura 4.126: Entidad Federativa.
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Figura 4.127: Maximo bucket en 12 meses. Figura 4.128: Bk en el mes 0.



Capitulo 4. Construccion del Score de comportamiento para una cartera 90

Regresion logistica

Con las 30 variables que se mostraron en el inciso anterior, se calcul6 la regresion logistica “hacia
adelante” para la esta hoja. Obteniendo los resultados que se muestran en el cuadro 4.17.

PARAMETRO DF | ESTIMADOR | Pr>JiSq
Intercept 1 10.9725 <.0001
MAX_BK_12M 1 -3.281 <.0001
BK_TO 1 -4.1104 <.0001
V_IPV_0 1 -3.1385 <.0001
V2PV_0 1 -2.6147 <.0001
V3PV.0 1 -0.8983 0.0219
V_4PV_0 1 1.6736 0.0026
SAL.0 1 -5.8231 <.0001
SAL 4 1 -5.1143 <.0001
REV_0 1 -2.8384 <.0001
REV_1 1 -4.2689 <.0001
REV_2 1 -3.4444 <.0001
REV_.3 1 -2.9091 <.0001
UTILO 1 -2.4278 <.0001
UTIL.S 1 -1.372 <.0001
MAX SALDO 1 2.5293 0.0224
FLAG_CASH.TO | 1 -9.3746 0.015
REGION_TO 1 -6.7211 <.0001
MOB_T0 1 -4.7094 <.0001
EDAD_T0 1 -6.1889 <.0001

Cuadro 4.17: Segmento 3.

Construccion del score

Ya con los resultados de la regresion logistica, se procedid a realizar el calculo de credit score
por cada uno de los clientes del segmento, en el cuadro 4.18 se puede apreciar la distribucién del
porcentaje de clientes malos que se obtuvo. Donde se puede ver que en primer decil cuenta con un
40 % de clientes malos.

SCORE | BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM | % MALOS ACUM
295-633 3,529 2,369 | 5,898 40.2 7.0 29.5
634-683 4,350 1,455 | 5,805 251 15.5 47.6
684-715 4,792 1,029 | 5,821 17.7 25.0 60.4
716-739 5,087 766 5,853 13.1 35.0 6.9
740-759 5,218 639 5,857 10.9 45.3 71.9
760-777 5,531 511 6,042 8.5 56.2 84.3
778-793 5,319 404 5,723 7.1 66.7 89.3
794-810 | 5,546 369 5,915 6.2 T1.1 93.9
786-819 5,662 286 5,948 4.8 88.8 97.4
811-832 5,654 205 5,859 35 100.0 100.0
Total 50,688 8,033 | 58721

Cuadro 4.18: Distribucion de porcentaje de malos.

En la gréfica ?? se puede observar la forma decreciente de la distribucion del score, donde confor-
me incrementa el score, va disminuyendo el porcentaje de clientes malos.
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Figura 4.129: Distribucién del score de comportamiento.

Medidas de Desempeiio

Kolmogorov-Smirnov

Esta hoja cuenta con un KS=35.4 que representa el mas alto de entre las 6 hojas de la segmentacion.

en la tabla 4.19 se puede observar los calculos necesarios para su obtencion.

SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
295-633 3,529 2,369 40.2 7.0 29.5 22.5
634-683 | 4,350 1,455 25.1 15.5 47.6 32.1
684-715 | 4,792 1,029 17.7 25.0 60.4 354
716-739 | 5,087 766 13.1 35.0 6.9 349
740-759 | 5218 639 10.9 453 71.9 32.6
760-777 | 5,531 511 8.5 56.2 84.3 28.0
718-793 5,319 404 7.1 66.7 89.3 22.6
794-810 | 5,546 369 6.2 717 93.9 16.2
786-819 | 5,662 286 4.8 88.8 97.4 8.6
811-832 | 5,654 205 35 100.0 100.0 0.0
Total 50,688 8,033 KS=35.4

En la gréfica de KS se puede ver el comportamiento de delta generado de la diferencia entre el
porcentaje de clientes buenos y el porcentaje de clientes malos. Obteniendo su punto mas alto en

el decil 684-715.

Cuadro 4.19: Indice de Kolmogorov-Smirnov.
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Figura 4.130: Indice KS=35.4.

Indice de Gini y divergencia
Este segmento obtuvo un indice de Gini=44.5, el maximo indice de Gini de entre los 6 segmetos
diferentes. Una divergencia=2.0, en la tabla ?? se puede observar el cilculo de estas dos medidas
de desempefio.

SCORE %Eggll\\j[os %:g:%[ﬁ)s (i1 =) ks1+Yk) Clase| Xbuenos Xmalos 0'g20 ok 02 1o
295-633 7.0 29.5 0 464.0 | 1,637,456.0 | 1,099,216.0 | 269,654,110.6 | 81,494,579.4
634-683 15.5 47.6 6.6 658.5 | 2,864,475.0 | 958,117.5 | 2,9196,089.6 118,550.5
684-715 25.0 60.4 103 699.5 | 3,352,004.0 | 719,785.5 | 8,026,001.8 | 2,575,229.2
716-739 35.0 6.9 13.1 7275 | 3,700,792.5 | 557,265.0 849,843.4 4,663,513.0
740-759 453 77.9 152 749.5 | 3,910,891.0 | 478,930.5 429,709.0 6,393,389.1
760-777 56.2 84.3 17.7 768.5 | 4,250,573.5 | 392,703.5 | 4,359,491.2 | 7,239,496.1
778-793 66.7 89.3 18.2 785.5 | 4,178,074.5 | 317,342.0 | 10,806,793.7 | 7,475,298.0
794-810 71.7 93.9 20.0 802.0 | 4,447,892 | 295,938.0 | 2,1027,388.5 | 8,584,540.7
786-819 88.8 97.4 214 802.5 | 4,543,755.0 | 229,515.0 | 21,817,248.6 | 6,697,294.7
811-832 100.0 100.0 22.0 821.5| 4,644,761.0 | 168,407.5 | 37,164,403.1 | 6,066,590.1
Gini=44.5 D=2.0

Cuadro 4.20: Indice de Gini y divergencia.
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En las fig. 4.131 y fig.4.132 se puede apreciar el indice de Gini y Divergencia respectivamente.
La divergencia muestra la discrepancia entre las dos distribuciones de clientes buenos y clientes
malos.
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Figura 4.131: Indice de Gini=44.5. Figura 4.132: Divergencia=2.0.

4.7.4. Hoja 4

La hoja 4 estd compuesta por revolvencia fy >= 43.5, la utilizacién en el mes 0< 58.5. Y
contiene 67,425 clientes, con 52,151 clientes con variable objetivo=0y 15,274 con variable obje-
tivo=1.

Analisis univariado

De la fig. 4.133 a la fig. 4.155 se encuentran las variables que se obtuvieron del analisis univariado
para el cdlculo de la regresion logistica.

100% 100%
90% 90%
80% 80%
70% 70%
60% 60%
50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% |_| |_| 10%
0% 0%
0 1 2 3 46 7-12 0 1 2-5
Num Veces Num Veces

Figura 4.133: Veces con 1 pagos vencidos. Figura 4.134: Veces con 2 pagos vencidos.
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Figura 4.135: Veces con 3 pagos vencidos. Figura 4.136: Veces con 4 pagos vencidos.
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Figura 4.137: Veces con 5 pagos vencidos. Figura 4.138: Veces con 6 pagos vencidos.
70%
60%
50%
40%
30%
20% //_/
10%
0%
4449 5053 5459 6069 7071 72-75 76-84 85-100
Porcentaje

Figura 4.139: Revolvencia mes 0.
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Figura 4.140: Utilizacién mes 0 de valuacion.

Figura 4.141: Utilizacién 1 mes antes de la va-
luacién.
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Figura 4.142: Utilizacién 2 meses anteriores.

Figura 4.143: Utilizacién 3 meses anteriores.
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Figura 4.144: Saldo del mes 0.

Figura 4.145: Saldo 1 mes anterior.
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Figura 4.146: Saldo 2 meses anteriores.

Figura 4.147: Saldo 3 meses anteriores.
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Figura 4.148: Saldo 4 meses anteriores.

Figura 4.149: Saldo 5 meses anteriores.
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Figura 4.150: Edad en el mes 0.

Figura 4.151: Months on Books en el mes 0.
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Figura 4.152: Disposicién en efectivo. Figura 4.153: Entidad federativa.
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Figura 4.154: Méaximo bucket en 12 meses.

Figura 4.155: Bk en el mes 0.
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Regresion logistica

Con las 23 variables resultantes del anélisis univariado para ésta hoja, se calculé regresién logistica
obteniendo los resultados del cuadro 4.21.

PARAMETRO | DF ESTIMADOR | p_value>JiSq
Intercept 1 11.8258 <.0001
MAXBK 12M | 1 -5.6299 <0001
BK_T0 | -3.1716 <.0001
V_IPVO 1 -2.7166 <.0001
V2PV 0 | -0.7593 0.0163
REV_0 1 -3.5508 <.0001
UTIL.0 1 -4.6194 <0001
UTIL2 1 3.2405 0.0004
SAL0 1 -2.3318 <.0001
SAL 1 1 -4.1311 <.0001
SAL2 1 2.9939 0.0099
SAL3 1 1.4239 0.0171
SALS 1 -2.3571 <.0001
FLAG.CASH.TO | 1 -6.4302 0.0113
REGION_T0 | -5.3763 <.0001
MOB_T0 1 -1.2651 <.0001
EDAD_T0 | -5.5593 0.0012

Cuadro 4.21: Segmento 4

Construccion del score

Considerando las variables como resultado de la regresion logistica y las variables de cada uno de
los clientes del segmento. Se calculd el score de comportamiento. Y se realizé una distribucién
por deciles que muestra el porcentaje de clientes malos que se puede ver en la tabla 4.22. El decil
395-583 tiene un 46.9 % de clientes malos.

SCORE | BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM | % MALOS ACUM
395-583 3,577 3,156 | 6,733 46.9 6.9 20.7
584-615 4,262 2,406 | 6,668 36.1 15.0 36.4
616-638 4,746 2,043 | 6,789 30.1 24.1 49.8
639-658 5,196 1,723 | 6919 249 34.1 61.1
659-676 5,357 1,431 | 6,788 21.1 44.4 70.4
677-693 5,285 1,280 | 6,565 19.5 54.5 78.8
694-710 | 5,655 1,077 | 6,732 16.0 65.3 85.9
711-730 | 5,951 878 6,829 12.9 76.8 91.6
731-756 5,866 726 6,592 11.1 88.0 96.4
757-887 6,256 554 6,810 8.1 100.0 100.0
Total 52,151 15,274 | 67,425

Cuadro 4.22: Distribucién de porcentaje de malos.

En la fig.4.156 se puede observar el comportamiento decreciente de la distribucién del porcentaje
de malos. Teniendo su maximo en el decil 395-583.
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Figura 4.156: Distribucién del score de comportamiento

Medidas de Desempeiio

Kolmogorov Smirnov

Como medida de desempeiio se obtuvo un KS=27.0, considerando el mdximo entre un delta de

13.8 y 0.0 de los 9 deciles restantes. Se puede observar en el cuadro 4.23.

SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
395-583 3,571 3,156 46.9 6.9 20.7 13.8
584-615 | 4,262 2,406 36.1 15.0 36.4 214
616-638 | 4,746 2,043 30.1 241 49.8 25.7
639-658 | 5,196 1,723 24.9 34.1 61.1 27.0
659-676 | 5,357 1,431 211 44.4 70.4 26.1
677-693 5,285 1,280 19.5 54.5 78.8 243
694-710 | 5,655 1,077 16.0 65.3 85.9 20.5
711-730 | 5,951 878 12.9 76.8 91.6 14.9
731-756 | 5,866 726 11.1 88.0 96.4 8.4
757-887 | 6,256 554 8.1 100.0 100.0 0.0
Total 52,151 15,274 KS=27.0

Enla fig. 4.157 de Kolmogorov Smirnov se puede observar la distribucién del porcentaje de clien-
tes malos versus la distribucion de clientes buenos. En el decil 639-658 se encuentra el delta de

27.0.

Cuadro 4.23: Indice de Kolmogorov-Smirnov.
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Figura 4.157: Indice KS=27.

En tabla 4.24 se muestran las variables correspondiente para el célculo del indice de Gini=35.0 y
Divergencia= 6.2.

SCORE %:ggglos %S:%IR?S (i1 =) ks1+Yk) Clase| Xbuenos Xmalos 0'g20 ok 02 1o
395-583 6.9 20.7 0 489 | 1,749,153.0 | 1,543,284.0 | 134,298,642.9 | 6,1423,063.5
584-615 15.0 36.4 4.7 599.5 | 2,555,069.0 | 1,442,397.0 | 29,549,022.3 | 2,024,478.5
616-638 24.1 49.8 7.8 627.0 | 2,975,742.0 | 1,280,961.0 | 14,759,041.7 4642.2
639-658 34.1 61.1 11.0 648.5 | 3,369,606.0 | 1,117,365.5 | 6,100,733.2 688690.2
659-676 444 70.4 13.5 667.5 | 3,575,797.5 | 955,192.5 1,248,363.0 | 2,175,725.3
677-693 54.5 78.8 15.1 685.0 | ,3620,225.0 | 876,800.0 26389.1 4,085,010.0
694-710 65.3 85.9 17.9 702.0 | ,3969,810.0 | 756,054.0 2092168.5 5,817,052.0
711-730 76.8 91.6 20.3 720.5 | 4,287,695.5 | 632,599.0 | 8,473,606.5 | 7,430,196.9
731-756 88.0 96.4 21.1 743.5 | 4,361,371.0 | 539,781.0 | 21,637,829.3 | 9,600,114.7
757-887 100.0 100.0 23.6 822.0 | 5,142,432.0 | 455,388.0 | 121,280,441.5 | 20,741,420.4
Gini=35.0 D=6.2

Cuadro 4.24: Indice de Gini y divergencia

En las fig. 4.158 se muestra el 4rea de la curva de Lorenz donde se muestra que para el 90 % de
clientes malos se tiene entre el 60 % y 70 % de clientes buenos.

La fig. 4.159 muestra la distribucién tanto de clietes buenos y malos, siendo ésta la alta de entre
las 6 hojas del arbol. Identificando su medias de 682.8 y 628.5 respectivamente.
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Figura 4.158: Indice de Gini=35.0. Figura 4.159: Divergencia=6.2.

4.7.5. Hojas

En la hoja 5 se consideraron los clientes con revolvencia fy >=43.5, utilizacién en el mes 0
>= 58.5 y Bucket en el mes 0=0, dando como resultado un total de 47,700 clientes, con 31,903
clientes con target=0y 15,797 clientes con target=1.

Analisis univariado

A estos clientes se les aplico un andlisis univariado a cada una de las variables, de la fig. 4.160
a la fig. 4.183 se muestran las variables que se consideraron con un comportamiento creciente o
decreciente para este segmento.
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10% 10%
0% 0%
-1-2 23 35 5-mas 0-1 12 23 3-mas
Num veces Num veces

Figura 4.160: Veces con 1 pagos vencidos. Figura 4.161: Veces con 2 pagos vencidos.
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Figura 4.162: Veces con 3 pagos vencidos.

Figura 4.163: Veces con 4 pagos vencidos.
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Figura 4.164: Veces con 5 pagos vencidos.

Figura 4.165: Veces con 6 pagos vencidos.
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Figura 4.166: Revolvencia mes 0.

Figura 4.167: Revolvencia 1 mes antes.
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Figura 4.168: Utilizacién mes 0 de valuacion.

Figura 4.169: Utilizacién 1 mes antes de la va-
luacién.
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Figura 4.170: Utilizacién 2 meses anteriores.

Figura 4.171: Utilizacién 3 meses anteriores.
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Figura 4.172: Utilizacién 4 meses anteriores.

Figura 4.173: Utilizacién 5 meses anteriores.
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Figura 4.174: Saldo del mes 0.

Figura 4.175: Saldo 1 mes anterior.
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Figura 4.176: Saldo 2 meses anteriores.

Figura 4.177: Saldo 3 meses anteriores.
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Figura 4.178: Saldo 4 meses anteriores.

Figura 4.179: Saldo 5 meses anteriores.
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Figura 4.180: Edad en el mes O. Figura 4.181: Months on Books en el mes 0.
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Figura 4.182: Entidad federativa. Figura 4.183: Médximo bucket en 12 meses.
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Regresion logistica

Con las 23 variables crecientes y decrecientes se calculd la regresion logistica “hacia adelante”,

los resultados de las 12 variables significativas se muestran en | cuadro 4.25.

PARAMETRO | DF | ESTIMADOR | p_value>JiSq
Intercept | 12.2374 <.0001
MAXBK_12M | 1 -4.916 <.0001
V_IPV 0 | -3.6559 <.0001
V3PV | 1.2918 0.0014
SAL1 1 -5.7746 <.0001
SAL 4 1 -1.0048 <.0001
REV.0 1 -3.4566 <.0001
REV_1 1 -3.204 <.0001
UTIL.0 1 -2.1908 <.0001
REGION_T0 1 -4.4061 <.0001
MOB_T0 1 -5.6883 <.0001
EDAD_T0 | -1.6483 0.0114

Construccion del score

Cuadro 4.25: Segmento 5.

Con las 12 variables resultado de la regresion logistica se realizé el calculo de credit score, en el
cuadro 4.26 se muestra la distribucién de los percentiles y la distribucién del porcentaje de clientes

malos.

SCORE | BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM | % MALOS ACUM
340-525 1,917 2,794 | 4,711 59.3 6.0 17.7
526-562 2,507 2,340 | 4,847 48.3 13.9 32.5
563-586 2,703 2,031 4,734 42.9 22.3 454
587-605 2,960 1,757 | 4,717 37.2 31.6 56.5
606-622 3,250 1,603 | 4,853 33.0 41.8 06.6
623-637 3,250 1,353 | 4,603 294 52.0 75.2
638-653 3,669 1,358 5,027 27.0 63.5 83.8
654-669 3,498 1,056 | 4,554 23.2 74.5 90.5
670-690 3,936 9,19 4,855 18.9 86.8 96.3
691-783 4,213 586 4,799 12.2 100.0 100.0
Total 31,903 15,797 | 47,700

Cuadro 4.26: Distribucién de porcentaje de malos.



Capitulo 4. Construccion del Score de comportamiento para una cartera

107

En la fig. 4.184 se puede apreciar la distribucién decreciente de score de Comportamiento en

deciles. Teniendo como méximo decil 340-525 puntos y como minimo decil 691-783 puntos.
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Figura 4.184: Distribucion del score de comportamiento.

Medidas de desempeno

Kolmogorov Smirnov

Para la hoja 5 se obtuvo un KS=24.9, mismo que se puede ver el cuadro 4.27, asi como la forma

en que se calculd.

SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
340-525 1,917 2,794 59.3 6.0 17.7 11.7
526-562 | 2,507 2,340 483 139 32.5 18.6
563-586 | 2,703 2,031 429 223 454 23.0
587-605 2,960 1,757 37.2 31.6 56.5 249
606-622 | 3,250 1,603 33.0 41.8 66.6 24.8
623-637 | 3,250 1,353 294 52.0 75.2 232
638-653 3,669 1,358 27.0 63.5 83.8 20.3
654-669 | 3,498 1,056 232 74.5 90.5 16.0
670-690 | 3,936 9,19 18.9 86.8 96.3 9.5
691-783 | 4,213 586 12.2 100.0 100.0 0.0
Total 31,903 KS=24.9

En la fig.4.185 se puede observar la diferencia de porcentajes entre la distribucion de clientes
buenos y la distribucién de clientes malos, obteniendo una delta maxima en el decil 587-605 de

24.9.

Cuadro 4.27: Indice de Kolmogorov-Smirnov.
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Figura 4.185: Indice KS=24.9.

Gini y divergencia

El cuadro 4.28 muestra el calculo del indice de Gini=33.1 y con una divergencia=3.1, con una
media de 627.4 para clientes buenos y una media de 580.1 para clientes malos.

SCORE %gg[]}:]l\\l/los %33%11{/([)8 (%s1=%) Ver1 +x) | Clase| Xbuenos | Xmalos Ggo ks 02 1o
340-525 6.0 17.7 0 432.5| 829102.5 | 1208405.0 | 72836264.2 | 60873266.7
526-562 13.9 32.5 3.9 544.0 | 1363808.0 | 1272960.0 | 17447149.5 | 3050300.7
563-586 22.3 454 6.6 574.5 | 1552873.5 | 1166809.5 | 7570641.1 63798.5
587-605 31.6 56.5 9.4 596.0 | 1764160.0 | 1047172.0 | 2922692.5 | 443926.2
606-622 41.8 66.6 12.5 614.0 | 1995500.0 | 984242.0 | 585562.8 1841675.9
623-637 52.0 75.2 14.4 630.0 | 2047500.0 | 852390.0 21585.4 3368352.8
638-653 63.5 83.8 18.3 645.5 | 2368339.5 | 876589.0 | 1198966.8 | 5807553.5
654-669 74.5 90.5 19.2 661.5 | 2313927.0 | 698544.0 | 4062057.7 | 6996210.6
670-690 86.8 96.3 23.0 680.0 | 2676480.0 | 624920.0 | 10880503.9 | 9170771.4
691-783 100.0 100.0 25.9 737.0 | 3104981.0 | 431882.0 | 50586121.4 | 14425060.4
Gini=33.3 D=3.1

Cuadro 4.28: Indice de Gini y divergencia.
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La fig.4.186 muestra la grafica del indice de Gini de 33.3 puntos. Si bien se puede observar que la
distribucién del score es buena ya que se encuentra mds cerca de la linea de igualdad.

En la fig. 4.187 se puede observar la divergencia de éste score, asi como la media de 627.4 para
clientes buenos y una media de 580.1 para clientes malos, asi como la representacién gréfica de
ambos tipos de clientes.
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Figura 4.186: Indice de Gini=33.3. Figura 4.187: Divergencia=3.1.

4.7.6. Hoja 6

La hoja 6 compuesta por los clientes que su revolvencia ty >= 43.5, utilizacién en el mes 0
>=58.5 y que el bucket en el mes 0 >= 1. Obteniendo 19,627 de clientes para este segmento.

Analisis univariado

Las varibles dela fig. 4.188 a la fig. 4.215 se consideraron con un comportamiento creciente o
decreciente ajustadas después de aplicarles el andlisis univariado. Se suaviz6 el comportamiento
de las variables agrupando los puntos donde mostraban picos en su recorrido. Estas variables son
las utilizadas para el cdlculo de la regresion logistica.
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Figura 4.188: Veces con 2 pagos vencidos. Figura 4.189: Veces con 3 pagos vencidos.
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Figura 4.190: Veces con 4 pagos vencidos.
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Figura 4.192: Veces con 6 pagos vencidos.

Figura 4.191: Veces con 5 pagos vencidos.
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Figura 4.193: Revolvencia mes 0.

Figura 4.194: Revolvencia 1 mes antes.
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Figura 4.195: Revolvencia 2 meses anteriores.

Figura 4.196: Revolvencia 3 meses anteriores.
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Figura 4.197: Revolvencia 4 meses anteriores.

Figura 4.198: Revolvencia 5 meses anteriores.
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Figura 4.199: Utilizacién mes 0 de valuacion.

Figura 4.200: Utilizacién 1 mes antes de la va-
luacién.
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Figura 4.201: Utilizacién 2 meses anteriores.

Figura 4.202: Utilizacién 3 meses anteriores.
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Figura 4.203: Utilizacién 4 meses anteriores.

Figura 4.204: Utilizacién 5 meses anteriores.
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Figura 4.205: Saldo del mes 0.

Figura 4.206: Saldo 1 mes anterior.
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Figura 4.207: Saldo 2 meses anteriores.

Figura 4.208: Saldo 3 meses anteriores.
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Figura 4.209: Saldo 4 meses anteriores.

Figura 4.210: Saldo 5 meses anteriores.
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Figura 4.211: Méaximo Saldo.

Figura 4.212: Months on Books en el mes 0.
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Figura 4.213: Disposicién en efectivo.
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Figura 4.215: Méximo bucket en 12 meses.

Figura 4.214: Entidad federativa.
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Regresion logistica

En el cuadro 4.29 se puede ver el resultado de aplicar una regresion logistica de tipo “hacia adelan-
te”, considerando las 28 variables de andlisis univariado, obteniendo 13 variables y un intercepto,

para construir el score de comportamiento para el segmento.

PARAMETRO | DF | ESTIMADOR | p_value>JiSq
Intercept 1 21.8641 <.0001
MAXBK I2M | 1 32238 <.0001
V2PV 0 1 -4.1535 <.0001
SALO | 24278 <.0001
SAL2 1 -2.5219 <.0001
REV.0 | -3.0476 <.0001
REV_1 1 -6.0734 <.0001
REV2 | -2.8354 <.0001
REV3 | -3.1209 0.0007
UTIL.0 | -2.4468 <.0001
UTIL 2 | 1.7253 0.0008
UTIL 4 1 -0.7226 0.0196
REGION_T0 1 -4.5334 <.0001
MOB_T0 1 -5.5631 <.0001

Construccion del score

Del célculo de score de comportamiento se generaron los deciles que se pueden ver en el cuadro

Cuadro 4.29: Segmento 6.

4.30, donde se puede observar que ningtin decil tiene un porcentaje de malos menor al 50 %.

SCORE | BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM | % MALOS ACUM
241-424 363 1,605 1,968 81.6 43 14.4
425-457 541 1,422 1,963 724 10.7 27.1
458-480 646 1,347 1,993 67.6 184 39.1
481-498 702 ,1223 1,925 63.5 26.7 50.1
499-514 799 1,161 1,960 59.2 36.1 60.5
515-530 929 1,088 | 2,017 53.9 47.1 70.2
531-546 973 996 1,969 50.6 58.6 79.1
547-564 1,037 866 1,903 45.5 70.9 86.9
565-587 1,148 841 1,989 423 84.5 94.4
588-697 1,313 627 1,940 32.3 100.0 100.0
Total 8,451 11,176 | 19,627

Cuadro 4.30: Distribucién de porcentaje de malos.
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En la grafica 4.216 se puede apreciar que el score va de 242 a 697 puntos, es decir que no tiene
clientes con una buena calificacion.
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Figura 4.216: Distribucién del score de comportamiento.

Medidas de Desempeiio

Kolmogorov-Smirnov

Se obtuvo un KS=24.4 como medida de desempefio, el cuadro 4.31 muestra el calculo de indice.

SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
241-424 363 1,605 81.6 43 14.4 10.1
425-457 541 1,422 724 10.7 27.1 1.4
458-480 646 1,347 67.6 18.4 39.1 20.8
481-498 702 ,1223 63.5 26.7 50.1 234
499-514 799 1,161 59.2 36.1 60.5 24.4
515-530 929 1,088 53.9 471 70.2 23.1
531-546 973 996 50.6 58.6 79.1 20.5
547-564 1,037 866 45.5 70.9 86.9 16.0
565-587 1,148 841 423 84.5 94.4 9.9
588-697 1,313 627 32.3 100.0 100.0 0.0
Total 8,451 11,176 KS=24.4

Cuadro 4.31: Indice de Kolmogorov-Smirnov.

En la fig. 4.217 se muestra la distribucién del delta de cada uno se los deciles de la hoja, asi como
la distribucién del porcentaje de clientes malos y clientes buenos.
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Figura 4.217: Indice KS=24.4.

En el cuadro 4.32 se muestran los cdlculos que apoyaron para obtener un indice de Gini de 32.3 y
una divergencia de 2.8.

SCORE %fggglos %%%IR?S (¥ke1 —X%)ke1+Y%) Clase| Xbuenos | Xmalos G;,) ok 62 s
241-424 43 14.4 0.0 332.5| 120,697.5 | 533,662.5 | 14,531,763.0 | 38,741,309.1
425-457 10.7 27.1 2.7 441.0 | 238,581.0 | 627,102.0 | 4,537,409.7 | 3,123,009.9
458-480 18.4 39.1 5.1 469.0 | 302,974.0 | 631,743.0 | 2,611,482.8 | 479,316.7
481-498 26.7 50.1 74 489.5 | 343,629.0 | 598,658.5 | 1,302,892.6 3,274.5
499-514 36.1 60.5 10.5 506.5 | 404693.5 | 588046.5 | 543,494.5 403,227.7
515-530 47.1 70.2 14.4 522.5 | 485,402.5 | 568,480.0 94,411.0 1,305,242.6
531-546 58.6 79.1 17.2 538.5 | 523,960.5 | 536,346.0 34088.7 2,553,776.1
547-564 70.9 86.9 204 555.5 | 576,053.5 | 481,063.0 | 5,44,716.1 | 3,961,660.4
565-587 84.5 94.4 24.6 576.0 | 661,248.0 | 484,416.0 | 2,164,220.9 | 6,532,890.4
588-697 100.0 100.0 30.2 642.5 | 843,602.5 | 402,847.5 | 15,863,912.0 | 14,993,060.6
Gini=32.3 D=2.8

Cuadro 4.32: Indice de Gini y divergencia.

En las fig. 4.218 se muestran la curva de Lorenz, cuando se tiene el 90 % de malos clientes, ya se
acumulé el 70 % de buenos clientes.
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En fig. 4.219 se muestra la divergencia para el score de esta hoja. Las distribuciones de clientes
buenos y malos, sobre los deciles del score de comportamiento, con medias de 532.6 para clientes
buenos y 487.9 para clientes malos.
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Figura 4.218: Indice de Gini=32.3. Figura 4.219: Divergencia=2.8.
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4.7.7. Unificacion de las 6 hojas del arbol de decision

La fig.4.33 muestra los deciles y la distribucion de clientes malos de los 352,777 clientes.

SCORE BUENOS | MALOS | Total | % MALOS | %BUENOS ACUM | % MALOS ACUM
241-570 15,505 19,612 | 35,117 55.8 54 29.8
571-625 22,597 12,644 | 35,241 359 13.3 489
626-662 25910 9269 | 35179 263 223 63.0
663-692 28,386 7236 | 35,622 203 322 74.0
693-721 30,109 5482 | 35,591 15.4 42.7 82.3
722-753 31,260 4,196 | 35,456 11.8 53.6 88.7
754-787 31,810 2,957 | 34,767 8.5 64.7 93.2
788-823 32,674 2,181 | 34855 6.3 76.1 96.5
824-867 34,010 1,521 | 35,531 43 87.9 98.8
968-1,020 | 34,613 805 35,418 23 100.0 100.0
Total 286,874 | 65,903 | 352,777

Cuadro 4.33: Distribucion de porcentaje de malos.

Enlafig. 4.220 se puede observar el comportamiento decreciente del porcentaje de malos. El score
maximo que se obtuvo en el modelo fue de 1,020 puntos.
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Figura 4.220: Distribucién del score de comportamiento.

Medidas de desempeiio

Indice de Kolmogorov-Smirnov

Para poder obtener objetivamente una conclusién se calcula el indice de Kolmogorov-Smirnov
total. Y para conocer mds sobre su comportamiento se muestra la distribucién de su porcentaje de
clientes malos en el cuadro 4.34.
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SCORE | BUENOS | MALOS | % MALOS | %BUENOS ACUM | %MALOS ACUM | DELTA
241-570 15,505 19,612 55.8 54 29.8 244
571-625 22,597 12,644 35.9 13.3 48.9 35.7
626-662 25910 9,269 26.3 223 63.0 40.7
663-692 28,386 7,236 20.3 32.2 74.0 41.8
693-721 30,109 5,482 154 42.7 82.3 39.6
722-753 31,260 4,196 11.8 53.6 88.7 35.1
754-787 31,810 2,957 8.5 64.7 932 28.5
788-823 32,674 2,181 6.3 76.1 96.5 204
824-867 34,010 1,521 43 87.9 98.8 10.8

968-1,020 | 34,613 805 23 100.0 100.0 0.0
Total 286,874 | 65,903 352,771 KS=42

Cuadro 4.34: Indice de Kolmogorov-Smirnov.

En la fig. 4.221 se puede observar la distribucién de clientes malos y de buenos, asi como el
comportamiento de sus diferencias por decil. El KS=42 se encuentra en el decil 663-692.
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Figura 4.221: Indice KS=42.

Indice de Gini y Divergencia

De igual forma se consider6 el total de 352,777 clientes para el cdlculo de indice de Gini, se obtuvo
un 53.8.Y una divergencia= 25.4 considerando unas medias para los buenos clientes de 746.1 y
599.0 para clientes malos.
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SCORE %fggl\lj[os %:/([:%IR;)S (tes1 =) Oke1 k) | Clase|  Xbuenos Xmalos 0'300 " 02 s
241-570 54 20.8 0.0 405.5 | 6,287,271.5 | 7,952,666.0 | 1,799,142,221.2 | 734,452,216.0
571-625 133 489 6.2 598.0 | 13,513,006.0 | 7561,112.0 | 495,907,948.5 13,097.1
626-662 22.3 63.0 10.1 644.0 | 16,686,040.0 | 5,969,236.0 | 270,313,195.4 | 18,754911.6
663-692 322 74.0 13.6 677.5 | 19,231,515.0 | 4,902,390.0 | 13,3742,932.2 | 44,569,865.9
693-721 427 82.3 16.4 707.0 | 21,287,063.0 | 3,875,774.0 | 46,127,421.8 | 63,921,018.8
722-753 53.6 88.7 18.6 737.5 | 23,054,250.0 | 3,094,550.0 | 2,334,062.7 80,468,078.9
754-787 64.7 93.2 20.2 770.5 | 24,509,605.0 | 2,278,368.5 | 18,874,878.4 | 86,954,010.1
788-823 76.1 96.5 21.6 805.5 | 26,318,907.0 | 1,756,795.5 | 115,126,713.2 | 92,986,749.7
824-867 87.9 98.8 23.1 845.5 | 28,755,455.0 | 1,286,005.5 | 335,754,192.1 | 92,406,064.6
968-1,020 100.0 100.0 24.0 994.0 | 3,4405,322.0 | 800,170.0 | 2,126,418,707.0 | 125,588,830.2
Gini=53.8 D=254

Cuadro 4.35: Indice de Gini y divergencia.

Para el indice de Gini, la curva de Lorenz fig.4.223 muestra que para un 70 % de clientes malos se
tiene un 20 % de clientes buenos.

La fig.4.223 muestra la distribucién tanto de clientes buenos y malos, la ubicacién de sus medias.
Y los puntos en los que coinciden ambas distribuciones.
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Figura 4.222: Indice de Gini=53.8. Figura 4.223: Divergencia=25.4.
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Conclusiones

En la fig. 5.1 se muestra un resumen de las variables resultado del andlisis univariado aplicado
a cada uno de las hojas. Se puede observar que las mismas variables no tuvieron un comportamien-
to creciente o decreciente para todos los casos, incluyendo cuando la cartera no fue segmentada.
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xX X X X

>

Figura 5.1: Resumen de andlisis univariado.

En la fig.5.2 se muestran las variables resultado de las regresiones logisticas de tipo “hacia ade-
lante” que se aplicaron a cada una de las 6 hojas. Se puede notar que las variables que resultaron
significativas para un segmento, no necesariamente aplicaron para otro. Como es el caso de la va-
riable “Revolvencia tres meses antes de la valuacion”, esta variable fue significativa para el score
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que se desarroll6 con la cartera sin segmentar, hojal, hoja2, hoja3 y hoja6, y no fue significativa
para las hojas 4 y hoja 5.

i 2 5 6

Cartera Sin REV_0<43.5 REV_0<43.5 REV_0>=43.5 REV_0>=43.5
- - REV_0<43.5 » »

Variables Segmentar V_1PV_0=0 V_1PV_0=0 V16V oot REV_0>=435 Util_0>=58.5
MOB_T0>=6 MOB_T0<6 A Util_0<58.5 BK_T0=0

MAX_BK_12M
BK_TO
V_1PV_0
V_2PV 0
V_3PV_0
V_4apv_0
V_5PV_0
V_6PV_D
SAL_O

SAL_1

SAL_2

SAL_3

SAL_4

SAL_5

MAX SALDO
LC_TO

REV_0

REV_1

REV_2

REV_3

REV_4

REV_5 X

UTIL_O X X X X X X X
UTIL_1

UTIL_2 X X X
UTIL_3

UTIL_4

UTIL_S
FLAG_CASH_TO
REGION_TO
MOB_TO
EDAD_TO

x X X X X X
x

xX X X X X x
xX X X x

x X X X X x
xX X X X

x xX xX x
x x
xX X xX Xx
xX X X X
x X xX x

x
x
>

x X X X X
x X X X X
x
>

x xX x X
x x X x
xX X X X

Figura 5.2: Resumen variables resultado de las regresiones logisticas.

Ya que se realizé por un lado un credit score sin segmentacion donde obtuvimos un indice de
Kolmogorov-Smirnov de 39 y que posteriormente se aplic6 una segmentacion de la poblacion de
la muestra con la cual contamos. Obteniendo 6 diferentes bases de clientes, que se analizaron por
separado, también se generd una regresion logistica para cada una de ellas. Finalmente se concen-
traron en una sola base, calculando un indice de Kolmogorov-Smirnov de 42. Podemos observar
una mejora de 3 puntos, es decir que mejorod la diferencia entre la distribucién de malos clientes
que el modelo rechaza y el porcentaje de buenos clientes que el modelo rechaza.

Y de acuerdo a los estdndares internacionales por el incremento de 3 puntos en el KS el modelo
pasé de “satisfactorio” a “bueno”. Este resultado nos indica que en un futuro o con otras técnicas
de segmentacién es posible mejorar el modelo de score, para clasificarse como “muy bueno” o
“extraordinario”[8].
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Los indices de Gini y divergencia también muestran una diferencia:

Score Con Segmentacion
538
254

Score Sin Segmentacion
Indice de Gini 50.5
Divergencia 94

Cuadro 5.1: Tabla comparativa Gini y divergencia.

Como el indice de Gini del score Con segmentacion 53.8>50.5 del score sin segmentacion se
puede decir que la segmentacién generd 3 % mas de iniquidad en el score de comportamiento.
Sin embargo la divergencia increment6 de 9.4 a un 25.4 lo que nos indica que generd una mayor
diferencia entre la distribucién de clientes buenos y de malos clientes.

Para poder tener una mejor apreciacién de la mejora del modelo, se construyé una matriz de
confusion para el modelo de la cartera Sin Segmentacion, fig. 5.2. Se puede observar que 230,247
clientes que son buenos clientes, el modelo de score Sin Segmentacion los consideré como buenos
clientes también. Y que 37,410 clientes que de acuerdo a la variable objetivo estan clasificados
como malos clientes, el modelo sin segmentacién los consideré como malos clientes.

Real
Clientes Buenos | Clientes Malos | Total
Modelo Clientes Buenos 230,247 28,493 258,740
Clientes Malos 56,627 37,410 94,037
Total general 286,874 65,903 352,771

Cuadro 5.2: Matriz de confusion cartera sin segmentacion.

También se calculé el porcentaje de error del modelo y la precisién del modelo:

Error rate = (28,493 + 56,627) /352,777 = 24%

Accurancy rate = (230,247 +37,410) /352,777 = 76 %

De igual forma para el score con segmentacion de la cartera, se desarrollé la matriz de confusién

y se calcul6 el porcentaje de error del modelo y la precision del modelo:

Real
Clientes Buenos | Clientes Malos | Total
Modelo Clientes Buenos 249,297 33,878 283,175
Clientes Malos 37,577 32,025 69,602
Total general 286,874 65,903 352,771

Cuadro 5.3: Matriz de confusion cartera segmentada.

Error rate = (33,878 +-37,577) /352,777 = 20 %
Accurancy rate = (249,297 4 32,025) /352,777 = 80 %
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A partir de estos resultados se muestra que el error de clasificar incorrectamente a un cliente
bueno como malo o malo como bueno, con el modelo de la cartera sin segmentacién es mayor que
el porcentaje de error del modelo segmentando la cartera. Asi como la tasa de precisién del mode-
lo muestra que es mejor segmentar la cartera para generar un score de comportamiento apropiado
para cada cliente.

El impacto de esta diferencia se puede observar, cuando se busca aplicar una campafia comercial
dirigida, es decir a una poblacién de la cartera en particular. Para ejemplificarlo se pretende enviar
una campafla comercial, con incrementos de linea. Para llevar a cabo esta campaiia el drea de con-
trol de riesgo ha decidido dar un 15 % de su incremento de linea a los clientes que cuenten con un
score mayor o igual a 630 puntos.

Si se considera que la media de lineas de crédito de los clientes es de 30,000 pesos. Tenemos un
incremento de 4,500 pesos por cliente. Entonces:

\ BC \ Num. de Clientes \ Media de LC \ Total \

KS39% 249,402 30,000 | 1,122,309,000
KS 42% 278,281 30,000 | 1,252,264,500

Cuadro 5.4: Incrementos de linea de crédito.

En el cuadro 5.4 se muestra que el nimero de clientes que captura el modelo con un KS 42 % es
mayor que el de KS 39 %, esto se genera a razon de que existe una mejora del modelo. Si se consi-
deran los 278,281 clientes del KS 42 %, se estaria hablando que el riesgo expuesto de la institucién
financiera serfa de 129,955,500 pesos al incrementar las lineas de crédito, considerando una mejor
clasificacién de clientes como buenos. Ya que si, en caso contrario, se considerara el modelo KS
39 % entonces la institucion estaria dejando de percibir 129,955,500 pesos. Un impacto generoso
en las ganancias de la empresa.

Dado el caso préctico basado en la teoria de los capitulos 1 y 2, se puede concluir que es mejor
realizar una segmentacién de clientes para establecer los diferentes perfiles con los que cuenta una
cartera de clientes. Para asf realizar mantenimientos de cuenta dirigidos. Que como consecuencia
pueden hacer que una institucion de crédito gane, ahorre e invierta en los canales y clientes correc-
tos, para controlar mejor las pérdidas derivadas del incumplimiento de pago de los clientes hacia
el prestamista.
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