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Introduccion

La Asignacion de un Crédito Bancario forma parte del negocio habitual de las
Entidades Financieras, proveyendo a los agentes econdémicos del
financiamiento necesario para llevar a cabo proyectos de inversion, a cambio
de una tasa de interés que sirva de rédito. Es muy importante que el prestatario
cumpla con las obligaciones contraidas en el crédito, garantizando la solvencia

del sistema financiero y permitiendo mantener la estabilidad del mismo.

La decisién de los agentes econdémicos de hacer frente a las obligaciones,
depende de los flujos de fondos futuros del prestatario, de su patrimonio y del

riesgo de impago o también conocido como “riesgo de crédito”.

Para las entidades financieras poder estimar la probabilidad de impago de los
creditos, es muy importante dado que permite disefiar politicas de asignacion
crediticia que preserven la estabilidad del sistema, disminuyendo la cartera

morosa y garantizando la solvencia de las entidades (White, 1975).

Para estimar la probabilidad de impago, que como hemos visto es un problema
social con implicancias sobre la solvencia del sistema financiero, se propone
utilizar metodologia estadistica de avanzada sobre datos recientes de carteras
crediticias, para luego extrapolar resultados que permitan refinar las politicas

futuras de asignacion crediticia.

Los datos a utilizar corresponden al afio 2015, que por las caracteristicas
Macroecondmicas sirven para hacer estimaciones sobre el riesgo de impago en

los préximos afios.

La justificaciéon de la temética, es la siguiente. Los Modelos de Aprobacion
Crediticia combinan el conocimiento académico (principalmente estadistico
asociado a los métodos de regresion avanzada), con las necesidades del
negocio bancario vinculadas a la colocacion de préstamos con baja

probabilidad de mora.
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El abordaje de estos temas presenta beneficios para las entidades financieras,
la sociedad en su conjunto y forman parte de mis gustos personales y
profesionales. Por tales motivos decidi profundizar en el andlisis estadistico y
financiero como marco general para el desarrollo del trabajo de tesis.

El objetivo general de la tesis es disefiar un modelo de aprobacion crediticia
gue permita estimar la probabilidad de mora de potenciales tomadores de
crédito. Para cumplimentarlo, se llevardn a cabo los siguientes objetivos
especificos. En primer lugar, se va a analizar la informacién disponible para el
desarrollo del modelo, contenido de las tablas, descripcion de variables y
obtencion de la base final. En segundo lugar, se va a realizar el andlisis
univariados, separando las variables continuas de las categoéricas para
empezar a comprender el fendbmeno. En tercer lugar, se va a realizar el analisis
multivariado, profundizando la comprension del problema mediante el estudio
de correlaciones y calculando pesos relativos de variables. En este punto se
Presenta el Modelo sobre la base de Desarrollo. En cuarto lugar, se va a
confeccionar la validacion del modelo, utilizando informacion distinta a la de
desarrollo para dar cuenta que el modelo tiene un buen desempefio. En quinto
lugar, se va a poner a prueba el Modelo utilizando informacion muy reciente,
simulando como seria el funcionamiento del modelo en la realidad, también se
conoce como validacion por fuera de la ventana de Tiempo. Finalmente se va a

desarrollar la estrategia de implementacién del modelo.

La Hipdtesis a contrastar es que la utilizacion de multiples variables para
predecir la probabilidad de que un cliente falle y no se recupere el crédito
otorgado, mejora ampliamente los ratios de mora que representan un beneficio

a las entidades financieras y la sociedad en su conjunto.

Para cumplimentar el objetivo establecido y verificar la hipétesis planteada, la
tesis se estructura de la siguiente forma. En el capitulo uno, se establece un
marco teorico del riesgo de crédito que permita comprender las diferentes ideas

gue se han planteado para resolver problemas de prediccién de morosidad.
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En el capitulo dos, de modelos predictivos, se evaluardn algunas de las
técnicas de prediccion estadistica méas utilizadas como las Redes Neuronales,
Arboles de Decision y Regresion Logistica. Esta ultima cobra mayor relevancia
dado que es la mas utilizada por las Entidades Financieras del Mundo y sus
conclusiones son muy intuitivas para que puedan ser interpretadas por los

ejecutivos de cuentas que analizan solicitudes de crédito.

En el capitulo tres se realiza el relevamiento y el andlisis de la informacion que
se requiere para garantizar la correcta seleccion de la muestra que debe ser
representativa del fendbmeno a estimar, caso contrario los estimadores de

maxima verosimilitud del modelo no serian predictores de la mora.

En el capitulo cuatro, se realiza El analisis univariado que es la primera
aproximacion que se utiliza para comprender el poder predictivo individual de
cada variable para estimar la variable objetivo. Es muy importante resaltar que
no es una condicion suficiente como metodologia de eliminacién de variables
no predictivas, sino que permite hacer una descripcién inicial del
comportamiento de cada variable individual. Es bueno recordar que si bien una
variable individual que no posee poder predictivo para explicar el fenomeno, en
combinacion con otra puede ser relevante y susceptible de ser incorporada en

la regresion.

En el capitulo cinco, se realiza el andlisis multivariado que es la técnica mas
importante para decidir que variables incorporar al modelo. Esta técnica es
complementaria del analisis univariado debido a que una variable predictiva
también tiene que serlo en combinaciéon con el resto de variables. Una de las
cuestiones mas importantes a la hora de encontrar el modelo de ajuste mas
adecuado para explicar la variabilidad de una caracteristica cuantitativa es la
correcta especificacion del llamado modelo tedrico. En otras palabras,
debemos seleccionar de entre todas las variables candidatas a ser explicativas
de la variable dependiente un subconjunto que resulte suficientemente
explicativo, que podemos medirlo mediante el coeficiente de determinacion o
con los criterios de informacion, para obtener el mejor subconjunto de variables

explicativas. El método que se utilizara es “Paso a Paso” o “Stepwise”.
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En el capitulo seis, una vez obtenido el modelo predictivo, se debe validar con
una muestra que no fue utilizada para su construccibon a modo de control
cruzado. Esta forma de validacion se la conoce como validacion fuera de la
ventana dado que no se utiliza informacion de la muestra de desarrollo, y
recrea condiciones reales de nuevas solicitudes crediticias. Este Ultimo paso
permite aprobar o rechazar el modelo predictivo empiricamente. En el caso de
un rechazo no hay que cometer el error de corregir alguna variable del modelo
para que supere esta instancia, debido a que esa correccién va a mejorar la
performance en validacion pero luego al aplicarlo en la realidad va a perder
poder predictivo. Por este motivo las instituciones financieras mantienen de

forma separada profesionales de desarrollo y validacion de modelos.

La tesis finaliza con las conclusiones.
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Capitulo 1: Un Marco Teorico del Riesgo de Crédito

En el presente capitulo se expondran las distintas visiones del Riesgo de
Crédito dependiendo si la institucion financiera es un Banco o una Compafiia
de Seguros. Ambas instituciones con objetivos distintos utilizan metodologias

similares que vale la pena revisar para comprender mejor el fenémeno.

La problemética del riesgo de crédito

La incertidumbre es una problematica recurrente con la que debe vivir una
institucion financiera. Una amplia gama de fenébmenos cuyo comportamiento es
impredecible tienen impacto real en el desempeiio de las entidades. En el caso
de las compafias de seguros, éstas tienen que realizar erogaciones por
diversos siniestros asegurados. En el caso de entidades bancarias, éstas
tienen que crear reservas preventivas y capital para hacer frente a pérdidas
generadas en la calidad crediticia de sus clientes y por cambios en la coyuntura

macroecondmica que afecten sus carteras (Elizondo & Altman, 2003).

El analisis de desvios en los factores cuyo comportamiento es impredecible,
puede ser realizado por medio de varias herramientas estadisticas, que en el
caso de las compafias de seguros, han dado lugar a la teoria del riesgo. Una
de las aplicaciones que realizan tradicionalmente los actuarios, es encontrar la
distribucion de probabilidad de pérdida, generada por los activos financieros

adquiridos por un conjunto de individuos.

El desarrollo de la teoria de riesgos ha permitido a las compafias
aseguradoras conocer mejor la exposicibn de sus carteras y estimar las
pérdidas a las que se exponen. Hace muy poco tiempo que se han explotado
estas herramientas en el negocio bancario debido a la similitud que existe con

el riesgo mas importante que las entidades enfrentan, el riesgo de crédito.

10
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La problemética de la aprobacién crediticia

Los Modelos Estadisticos para Aprobacion Crediticia o “Credit Scoring” han
sido extensamente estudiados y utilizados por un sin fin de instituciones
financieras hace mas de 50 afios, mostrando resultados exitosos en todo el
mundo. En términos generales, los modelos de “Credit Scoring” se pueden
definir como un conjunto de métodos y técnicas estadisticas que se utilizan
para predecir la probabilidad de que un cliente falle y, por ende, no se recupere

el crédito otorgado por alguna institucion financiera.

Durante muchos afios el prondstico y la administracion del riesgo financiero
estaba en manos de los analistas financieros, quienes cuantificaban riesgos

solamente a través de un conjunto de reglas propias del negocio.

La historia de los modelos de “Credit Scoring” se remonta al afio 1936 cuando
Fisher (McLachlan, 2004) introduce la idea de discriminar diferentes grupos
dentro de una poblacion especifica y desarrolla la Funcién Discriminante que
lleva su nombre. Lugo Durand en 1941 amplia esta idea aplicada en un
contexto financiero para discriminar la capacidad de impago (Durand & others,
1941).

En 1958 Bill Fair y Earl Isaac (McCorkell, 2002) comenzaron con el desarrollo
de un sistema analitico que hoy en dia se conoce con el nombre de FICO
Score (Fair Isaac Corporation (empresa fundada en 1956) Score) una de las
herramientas mas usadas a nivel mundial en relacion al analisis de riesgo de

créditos.

En los afios 60 con la creacidon de nuevos instrumentos financieros, las tarjetas
de crédito, los modelos de “Credit Scoring” tomaron relevancia y mostraron su

real importancia y utilidad (Jarrow & Turnbull, 1995).

Este tipo de modelos es superior como predictor que cualquier juicio experto
cualitativo (Choquet & Meyer, 1963). Otro hito importante en este contexto fue

el desarrollo del Z-Score, publicado en 1968, para predecir quiebras, ha sido

11
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aplicado en muchas empresas del sector financiero, y en ese momento ya
sefialaba la necesidad y ventajas de pasar de un analisis univariado de ratios e
indicadores, a otro multivariado que contempla a todos de manera integral
(Altman & others, 2000).

Un punto clave de la implementacién y posicionamiento de este tipo de
modelos, se explica por el explosivo aumento de las solicitudes crediticias y de
evaluaciones de riesgo financiero, en donde las antiguas reglas de operacién
guedan inoperantes ante estos nuevos requerimientos y los altos volumenes de
informacion (Caouette, Altman, & Narayanan, 1998). Ademas, si se considera
gue los procesos deben ser rapidos y eficientes, el grado de automatizacion de
la toma de decisiones sobre el otorgamiento de un crédito hace fundamental la

aplicacion de este tipo de modelos.

En términos practicos, los modelos de “Credit Scoring” permiten una reduccion
significativa en los tiempos de ejecucion de los distintos procesos financieros
para el otorgamiento de un crédito, permitiendo con esto una mayor
automatizacion y reduciendo en forma drastica la necesidad de la intervencion
humana en la evaluacién y estimacion del riesgo crediticio. Los principales
usuarios de este tipo de modelos son los bancos e instituciones financieras, asi
como las compariias de seguro. Entre las principales caracteristicas que tienen
en comun estan la posibilidad de gestionar y administrar el riesgo, en donde al
manejar importantes sumas de capital, pequefias reducciones en el riesgo de la
cartera significan enormes incrementos en la rentabilidad del negocio. Los
beneficios reportados por la aplicacion de estos modelos no sélo afectan a los
bancos e instituciones financieras, sino que directamente a todos los clientes
del sector financiero, pues reduce la discriminacién erronea de clientes que
solicitan algun crédito y provee un analisis mas objetivo y acabado de las
solicitudes, siendo importante destacar la incorporacion de variables,
concentrando en un solo modelo mdltiples factores que pueden afectar el

riesgo de una solicitud.

¢,Cudl es la situacion actual de la Argentina?

12
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La Comunicacion “A” N° 5203 del Banco Central de la Republica Argentina
aprueba las normas sobre “Lineamientos para la gestiéon de riesgos en las
entidades financieras” y establece que, a partir del 2 de enero de 2012, las
entidades financieras deberan contar con un proceso integral para la gestion de
riesgos, que incluya la vigilancia por parte del Directorio y de la Alta Gerencia
para identificar, evaluar, seguir, controlar y mitigar todos los riesgos
significativos. Este proceso debera ser proporcional a la dimensién e
importancia econdmica de la entidad financiera de que se trate como asi
también a la naturaleza y complejidad de sus operaciones, teniendo en cuenta
los lineamientos contenidos en esta disposicion. El proceso integral para la
gestion de riesgos deberd ser revisado periédicamente en funcion de los
cambios que se produzcan en el perfil de riesgo de la entidad y en el mercado.

Por todo lo expuesto, el desarrollo de un modelo de “Credit Scoring” tiene

muchas ventajas respecto a la metodologia anterior y es contemporaneo a la

Normativa Vigente en Argentina.

13
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Capitulo 2: Modelos Predictivos

Ante los retos de este milenio, no so6lo en las ciencias econémicas, bioldgicas y
en el &rea agricola, sino también en otras ramas, se requiere una labor
eficiente en la organizacion y desarrollo de la investigacion cientifica y el
conocimiento que ésta genera, a lo que puede contribuir, en gran parte, la
aplicacion consecuente de modelos estadisticos, con el apoyo de las nuevas
tecnologias de la informacion y la comunicacién. En la literatura cientifica y
docente hay diversas publicaciones que refieren a cualidades de los modelos
estadisticos de regresion, ya sean tedricas como practicas, y se expresan sus
posibilidades descriptivas, explicativas o predictivas en el contexto de una
situacion determinada. Para contribuir al realismo, precision y generalidad en la
aplicacion de los modelos estadisticos de regresion y otros, se proponen
algunos en particular que sirven para estimar probabilidades de morosidad que

interesan al presente trabajo.

Distintos Tipos de Modelos Predictivos

En general, cualquiera que sea el problema a resolver, no existe una unica
técnica para solucionarlo, sino que puede ser abordado siguiendo
aproximaciones distintas. El nUmero de técnicas es muy grande y soélo puede
crecer en el futuro. También aqui, sin pretender ser exhaustivos, se describen

algunas técnicas que sirven para estimar probabilidad de morosidad.

Redes neuronales: Inspiradas en el modelo biolégico, son generalizaciones de
modelos estadisticos clasicos. Su novedad radica en el aprendizaje secuencial,
el hecho de utilizar transformaciones de las variables originales para la
predicciéon y la no linealidad del modelo. Permite aprender en contextos
dificiles, sin precisar la formulacion de un modelo concreto. Su principal
inconveniente es que para el usuario son una caja negra (Haykin, Haykin,
Haykin, & Haykin, 2009).

Arboles de decisién: Permiten obtener de forma visual las reglas de decision

bajo las cuales operan los deudores, a partir de datos histéricos almacenados.

14



Tesis
Rodrigo Aparicio

Su principal ventaja es la facilidad de interpretacién. Categorizados como
aprendizaje basado en similaridades, los arboles de decisién son uno de los
algoritmos mas sencillos y faciles de implementar y a su vez de los mas
poderosos (Linoff & Berry, 2011). Este algoritmo genera un arbol de decisién de
forma recursiva al considerar el criterio de la mayor proporcion de ganancia de
informacién (gain ratio), es decir, elige el atributo que mejor clasifica a los datos

en base a un test de hipotesis chi-cuadrado (Lopez, 2007).

Regresiéon Logistica: Es el principal método que se utiliza en la estimacion de
morosidad debido a que es un problema de discriminacion entre dos
poblaciones. Una forma de abordar el problema es definir una variable de
clasificacion, y que tome el valor cero cuando el elemento pertenece a la
primera poblacion, “No Morosos”, y uno cuando pertenece a la segunda,
“Morosos” (Agresti & Kateri, 2011).

El modelo Logistico se aplica a una amplia gama de situaciones donde las
variables explicativas no tienen una distribucion conjunta normal multivariante
(Peia, 2002). Por ejemplo, si algunas son categoricas, podemos introducirlas
en el modelo Logistico mediante variables ficticias como se hace en el modelo
de regresion estandar. Una ventaja adicional de este modelo es que si las

variables son normales verifican el modelo Logistico.

Metodologia y técnicas a utilizar

Para realizar la estimacion, se utilizard una muestra compuesta por solicitudes
de crédito aprobadas con toda la informacién de mora, datos del sistema
financiero como tenencias de producto, limites de crédito en otras entidades, y
todo lo referido al comportamiento financiero de un cliente. La muestra se
dividird en dos partes “Desarrollo” y “Validacion”, la parte de “Desarrollo” sirve
para construir la féormula de asignacién de probabilidades, “Validacion” sirve

para controlar que el modelo de “Credit Scoring” tenga poder predictivo®.

! Las Férmulas 1 y 2 se obtuvieron de (Hosmer Jr & Lemeshow, 2004).

15
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El enfoque a elegido es el Cuantitativo, utilizando el Andlisis Estadistico de
Regresion Logistica como Técnica Relevante. Esta metodologia consiste en
hallar el conjunto de parametros tales que maximicen la probabilidad de
observar las realizaciones obtenidas si el modelo subyacente real que
determina la mora fuera el especificado. Inicialmente, el modelo construye una
puntuacion como combinacion lineal de posibles variables explicativas (el
subindice “i” representa a cada una de ellas y el “0” al término independiente o

constante):
Puntuacion = By + X;Bix; (1)

Luego, la probabilidad de impago (PD) de cada cliente se computa en base a la

puntuacion obtenida con la siguiente transformacion:

PD = :

T {+e—Puntuacion (2)

Las regresiones se llevan a cabo en base a realizaciones binomiales, en donde

se considera si el cliente entré o no entré en mora.
Un atractivo de los modelos logisticos, es la directa interpretacion de los

coeficientes que se aplican a las variables involucradas, ya que el signo del

ponderador (+/-) da cuenta de la l6gica econdmica de la variable.
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Capitulo 3: Relevamiento y Analisis de Informacion

El andlisis exploratorio de informacién es fundamental para que el ajuste del
modelo sea apropiado. Este analisis permite identificar aquellas fuentes de
informacion externas e internas como potenciales variables predictivas, y
seleccionar el subconjunto de datos representativo del fenbmeno de impago

gue se estudiara en el presente trabajo.

Fuentes de Informaciéon Internas de la Entidad Financiera

Rio Platense S.A. es una Entidad Financiera ficticia que opera en un mercado
similar al argentino. Se recibi6 la base de datos “Informacion de Clientes” que
contiene variables Demograficas y Saldos en Cuenta que consta de la siguiente

informacion:

o Numero de observaciones: 188.185

o Variables: 3

o Listado alfabético de variables y atributos:

Tabla 1: Nombre y Formato de Variables “Informacion de Clientes”

Variable Tipo Longitud
1 | TRAMITE Clave 9
2 |CONT _EDAD Continua 2
3 |CONT_SDOS Continua 4

Fuente: Elaboracion propia.

En donde “TRAMITE” es el cédigo que identifica al cliente de “Rio Platense
S.A”, “CONT_EDAD” es la edad del cliente expresada en afos vy
“CONT_SDOS” es el Saldo Promedio Mensual del Pasivo del Cliente.
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Fuentes de Informacién Externas ala Entidad Financiera
Se recibi6 la base de datos “Informacion de Bureau” que contiene variables

Comportamentales del Sistema Financiero:

o Numero de observaciones: 188.185

o Variables: 6

o Listado alfabético de variables y atributos:

Tabla 2: Nombre y Formato de Variables “Informacioén de Bureau”

Variable Tipo Longitud
1 |TRAMITE Clave 9
2 |CONT RS Continua 3
3 |CONT_ANTLABMES Continua 3
4 |BINA BANCARIZADO Binaria 1
5 |BINA GPOPC Binaria 1
6 | CONT EXIG Continua 6

Fuente: Elaboracion propia.

En donde “TRAMITE” es el cédigo que identifica al cliente de “Rio Platense
S.A”7, “CONT_RS” es un coeficiente comportamental del sistema financiero que
oscila entre 0 y 999, a medida que se acerca a 999 tiene mejor comportamiento
en el sistema financiero, “CONT_ANTLABMES” es la antigiedad laboral en
meses, “BINA_BANCARIZADO” es una marca que indica si el cliente esta
bancarizado en otra entidad, “BINA_GPOPC” indica si al menos una de las
entidades financieras a las que pertenece el cliente forma comparte similares
politicas crediticias con “Rio Platense S.A.” y “CONT_EXIG” es el monto de
Deuda Exigible informado al Banco Central de la Republica Argentina (BCRA)

de todas las otras entidades financieras en las que opera el cliente.

Construccién de la Variable Objetivo del Modelo (Target)

El Objetivo o Target del Modelo es la Variable que se busca predecir, el caso
de “Rio Platense S.A.” se busca predecir Morosidad mayor a 90 dias, para eso
se utilizé la base de datos “Informacién de Morosidad” que contiene dicha

informacion.
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o Numero de observaciones: 188.185

o Variables: 2

o Listado alfabético de variables y atributos:

Tabla 3: Nombre y Formato de la Variable Objetivo “Mora”

1 |TRAMITE Clave 9
2 | MORA Binaria 1

Fuente: Elaboracion propia.

Informacién de Solicitudes Rechazados en “Rio Platense S.A.” y
Aprobadas en Otras Entidades

Se recibié la base de datos “Informacion de Solicitudes Rechazadas” que
contiene informacién de Clientes que Solicitaron Productos Crediticios en “Rio
Platense S.A.” pero fueron Rechazadas y en otras Entidades fueron
Aprobadas. Esta informacién es muy valiosa debido a que en general no se
conoce que hubiera sucedido con dicha Solicitud si hubiera sido Aprobada. Las

variables son las mismas que figuran en las tablas anteriores.

o Numero de observaciones: 61.186

o Variables: 9

o Listado alfabético de variables v atributos:

Tabla 4: Nombre y Formato de Variables “Informacién de Solicitudes Rechazadas”

1 | TRAMITE Clave 9
2 |MORA Binaria 1
3 |CONT _EDAD Continua 2
4 |CONT_SDOS Continua 4
5 |CONT RS Continua 3
6 | CONT_ANTLABMES Continua 3
7 |BINA_BANCARIZADO Binaria 1
8 |BINA_GPOPC Binaria 1
9 [CONT_EXIG Continua 6

Fuente: Elaboracion propia.
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Unién de Tablas y Obtencion del Dataset Definitivo

Como fue mencionado a lo largo de este documento, se trabajaron distintas
bases de datos con el fin de obtener la mejor informacidn posible para realizar
una prediccién, y para facilitar el andlisis se unificé toda la informacion en una
sola base de datos “Dataset’. Adicionalmente, se dividi6 aleatoriamente la

informacion para Desarrollar el Modelo y para Validar el poder Predictivo.

o Numero de observaciones: 249.371

o Variables: 10

o Listado alfabético de variables y atributos:

Tabla 5: Nombre y Formato de Variables “Dataset”

Variable Tipo Longitud
1 |TRAMITE Clave 9
2 |BASE Binaria 1
3 | MORA Binaria 1
4 |CONT EDAD Continua 2
5 |CONT_SDOS Continua 4
6 | CONT RS Continua 3
7 | CONT_ANTLABMES Continua 3
8 |BINA BANCARIZADO Binaria 1
9 |BINA GPOPC Binaria 1
10| CONT_EXIG Continua 6

Fuente: Elaboracion propia.

Las variables del renglon 1 y del 3 al 10 fueron descriptas en los parrafos
anteriores, la variable “BASE” indica si el cliente corresponde a la informacion

para Desarrollo “0” o para Validacion “1”.

Conclusiones del Relevamiento y Analisis de Informacién

Se realizé el armado de informacion, quitando registros duplicados de la base
de datos. También se integré informacion de bureau para enriquecer datos
externos a la entidad y se generé una marca para identificar la Base del

Desarrollo y la Base para la Validacion del Modelo Predictivo.
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Capitulo 4: Analisis Univariado

Con el objetivo de seleccionar las variables candidatas a formar parte del
modelo predictivo de admisién, se analizard univariadamente las variables

incluidas en la Base de Datos “Dataset”.

El set de variables candidatas del modelo esta conformado por:

Edad: Representada por el campo “CONT_EDAD”, corresponde a la edad del
cliente al momento de la observacion. Dicha variable, identificada como
continua, fue categorizada de forma tal que permita mejorar el poder predictivo.
El caso que mejor discrimina es la transformacion binaria de la variable

utilizando como corte a mayores o iguales a 30 afios “BINA_EDAD30”.

Categoria 1: Hasta 31 afios de edad inclusive.

Categoria 2: Desde 31 afios hasta 35 afos inclusive.
Categoria 3: Desde 35 afios hasta 39 afios inclusive.
Categoria 4: Desde 39 afios hasta 42 afos inclusive.
Categoria 5: Desde 42 afios hasta 46 afios inclusive.
Categoria 6: Desde 46 afios hasta 50 afios inclusive.
Categoria 7: Desde 50 afios hasta 54 afios inclusive.
Categoria 8: Desde 54 afios hasta 58 afios inclusive.
Categoria 9: Desde 58 afios hasta 63 afios inclusive.

Categoria 10: Desde 63 afios de edad.

Antiguedad Laboral: Representada por el campo “CONT_ANTLABMES” y
corresponde a la antigledad laboral del cliente. Dicha variable, identificada
como continua, fue categorizada en funciébn a criterios de segmentacion
estadistica, deciles, para los cuales fueron observadas distintas tasas de mora

empirica.
Categoria 1: Sin Antigiiedad.
Categoria 2: Con Antigliedad hasta 14 meses inclusive.

Categoria 3: Desde 14 meses hasta 32 meses inclusive.
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Categoria 4: Desde 32 meses hasta 46 meses inclusive.
Categoria 5: Desde 46 meses hasta 59 meses inclusive.
Categoria 6: Desde 59 meses hasta 74 meses inclusive.
Categoria 7: Desde 74 meses hasta 100 meses inclusive.
Categoria 8: Desde 100 meses hasta 142 meses inclusive.
Categoria 9: Desde 142 meses hasta 177 meses inclusive.

Categoria 10: Desde 177 meses.

Score Comportamental: Representado por el campo “CONT_RS”,
corresponde al score de comportamiento financiero. Dicha variable, identificada
como continua, fue categorizada en funcibn a criterios de segmentacion
estadistica, deciles, para los cuales fueron observadas distintas tasas de mora

empirica.

Categoria 1: Hasta 562 puntos de score inclusive.

Categoria 2: Desde 562 puntos hasta 687 puntos inclusive.
Categoria 3: Desde 687 puntos hasta 782 puntos inclusive.
Categoria 4: Desde 782 puntos hasta 837 puntos inclusive.
Categoria 5: Desde 837 puntos hasta 869 puntos inclusive.
Categoria 6: Desde 869 puntos hasta 892 puntos inclusive.
Categoria 7: Desde 892 puntos hasta 911 puntos inclusive.
Categoria 8: Desde 911 puntos hasta 928 puntos inclusive.
Categoria 9: Desde 928 puntos hasta 945 puntos inclusive.

Categoria 10: Desde 945 puntos de score.

Saldos Promedios en Cuantas Vista: Representados por el campo
“CONT_SDOS” y corresponde al promedio de los ultimos tres meses de las
cuentas vista del cliente. Dicha variable, identificada como continua, fue
categorizada en funcién a criterios de segmentacién estadistica, deciles, para

los cuales fueron observadas distintas tasas de mora empirica.

Categoria 1: Hasta 795 pesos promedio inclusive.
Categoria 2: Desde 795 pesos hasta 1302 pesos inclusive.
Categoria 3: Desde 1302 pesos hasta 1810 pesos inclusive.

Categoria 4: Desde 1810 pesos hasta 2305 pesos inclusive.
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Categoria 5: Desde 2305 pesos hasta 2800 pesos inclusive.
Categoria 6: Desde 2800 pesos hasta 3301 pesos inclusive.
Categoria 7: Desde 3301 pesos hasta 3802 pesos inclusive.
Categoria 8: Desde 3802 pesos hasta 4303 pesos inclusive.
Categoria 9: Desde 4303 pesos hasta 4805 pesos inclusive.
Categoria 10: Desde 4805 pesos promedio.

Deuda Exigible en el Sistema Financiero: Representado por el campo
“‘CONT_EXIG” y corresponde al monto de deuda neta informado al Banco
Central de la Republica Argentina (BCRA) por el resto de las entidades. Dicha
variable, identificada como continua, fue categorizada en funcién a criterios de
segmentacion estadistica, deciles, para los cuales fueron observadas distintas

tasas de mora empirica.

Categoria 1: Hasta 200 pesos de deuda exigible inclusive.
Categoria 2: Desde 200 pesos hasta 240 pesos inclusive.
Categoria 3: Desde 240 pesos hasta 386 pesos inclusive.
Categoria 4: Desde 386 pesos hasta 579 pesos inclusive.
Categoria 5: Desde 579 pesos hasta 843 pesos inclusive.
Categoria 6: Desde 843 pesos hasta 1237 pesos inclusive.
Categoria 7: Desde 1237 pesos hasta 1982 pesos inclusive.

Categoria 8: Desde 1982 pesos de deuda exigible.

Bancarizado: Representada por el campo “BINA_BANCARIZADQO?”, indica si
tiene productos en el resto de las entidades financieras. Dicha variable esta

identificada como binaria.

Categoria 1: Los Clientes No Bancarizados figuran en la tabla con el nimero “0”.

Categoria 2: Los Clientes Bancarizados figuran en la tabla con el nimero “1”.

Entidades Financieras Similares en Politicas Crediticias: Representados
por el campo “BINA_GPOPC”, indica si el cliente tiene productos crediticios en
al menos una Entidad Financiera cuya Politica Crediticia sea similar a “Rio

Platense S.A.”. Dicha variable esta identificada como binaria.
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Categoria 1: Los Clientes que no pertenecen a Entidades Financieras con
Politicas Crediticias Similares figuran en la tabla con el numero “0”.
Categoria 2: Los Clientes que pertenecen a Entidades Financieras con

Politicas Crediticias Similares figuran en la tabla con el numero “1”.

Seleccién de Variables a partir del Analisis Univariado

Una vez seleccionada la base de datos de desarrollo de los modelos y
detectadas las variables que la componen, se efectué el analisis univariado,
con el objetivo de conocer su contenido detallado, en particular la relacion de

cada variable con la variable dependiente “MORA”.

De esta manera se busca probar:

- El sentido econémico de la tendencia de la morosidad de cada
variable, que puede ser:
- Creciente: Si un mayor valor de la variable implica una mayor
morosidad.
- Decreciente: Si un mayor valor de la variable implica una menor
morosidad.
- Indeterminada: Si no existe una relacion entre la variable y la
mora.
En este sentido, se observo el signo del coeficiente (en el caso de
variables continuas) o la relacion de magnitudes entre los coeficientes de

diferentes categorias (en el caso de variables categoricas).

- El poder discriminante univariante de cada variable:

Hay varias medidas que se utilizan normalmente para este fin: la
distancia de Kolmogorov-Smirnov (Lilliefors, 1967), la curva ROC
(Hanley & McNeil, 1982) y el indice de poder, cominmente conocido
como PowerStat (Dickey & Fuller, 1981). Para simplificar la cantidad de

medidas se utilizara KS (solo en los andlisis univariados).
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A continuacion, se describe brevemente los aspectos metodolégicos de la
distancia KS:

Distancia Kolmogorov-Smirnov (KS): La distancia de KS es aquella que
mide la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad. Es utilizada
habitualmente, entre otros fines, para medir la adecuacion de una distribucion
tedrica a una frecuencia acumulada empirica, como insumo para un test de
bondad de ajuste.

En modelos de estimacion de probabilidad de default, la distancia KS es
definida como la mayor distancia entre las distribuciones acumuladas de
defaults y no-defaults. Conceptualmente, un modelo que refleje
adecuadamente la situacion de morosidad de la cartera, deberia acumular
rapidamente los no-defaults y mas lentamente los defaults, de modo tal que la
diferencia, entre ambas distribuciones, sea grande. En general, cuanto mayor
sea el valor de la distancia KS, el modelo tendra un mayor poder discriminante

entre defaults y no-defaults.

Resultados del Analisis Univariado

A continuacion se presentaran resultados de pruebas univariadas realizadas

sobre base de desarrollo que arrojo aleatoriamente 124.517 clientes (49,93%).

Se dividi6 el andlisis entre variables continuas y categoricas. Para las primeras,

fueron analizados los siguientes conceptos:

. Tasa de mora por decil de la variable analizada
. Signo del coeficiente obtenido en la regresion univariada.
. Distancia KS.

Para las variables categoricas, se analizaron los siguientes conceptos:

. Tasa de mora por categoria.

. Distancia KS.
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Variables Continuas

Edad (CONT_EDAD):

Tabla 6: Descriptiva de Variable “Edad”

CONT_EDAD Mo Morosos| MMorosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. No IMorosos | Frec. Acum. Morosos Dif. KS
[15-31] 10,953 2,725 13,678 11% 20% 11% 13% 3,0%
(31 -35] 10,974 1,959 12,933 10% 15% 21% 23% 2,2%
(35 -39] 11.351 2,062 13.413 11% 15% 33% 33% 1,5%
(39 - 42] 8.469 1.678 10,147 3% 17% 40% 42% 1,7%
(42 - 48] 10,467 2,008 12,475 10% 16% 50% 52% 1,6%
(46 - 50] 10,962 2,071 13,033 10% 16% 61% 62% 1,3%
(50 - 54] 10,568 1,877 12,445 10% 15% 71% 71% 0,4%
(54 - 58] 9,755 1,860 11,615 9% 16% 80% 80% 0,3%
(58 - 63] 10.814 2,048 12.862 10% 16% 0% 0% 0,1%
(63 - 72] 9,992 1.924 11.916 10% 16% 100% 100% 0,0%

Total 104.305 20.212 124.517 Distancia KS 3,0%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 6 muestra informacién de la variable “Edad” abierta por Deciles.
Cantidad de Clientes “Morosos” y “No Morosos”, Frecuencias Acumuladas y

Distancia KS.

Gréfico 1: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Edad”

Edad
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Fuente: Elaboracion propia.

- Signo del coeficiente: Negativo (posee sentido econdémico).
- Distancia KS: 3,0%.

26




Tesis
Rodrigo Aparicio

Antigtuedad Laboral (CONT_ANTLABMES):

Tabla 7: Descriptiva de Variable “Antigliedad Laboral”

CONT_ANTLABRES No Morosos| horosos Total Frecuencia | hMorosidad | Frec. Acum. Mo Morosos | Frec. Acum. Morosos Dif. KS
[0-0] T.614 12,644 20,258 16% 62% T4 63% 55,3%
(0-14] 4,149 754 4,903 A% 15% 11% BE% 55,0%
(14 -32] 11.613 1.183 12,796 10% 9% 22% 2% 49, 7%
(32 - 48] 11.118 1.033 12,153 10% % 33% T 44,2%
(46 - 53] 11.872 1.005 12,877 10% g% 44% 2% 37,8%
(59 - 74] 11.370 886 12,256 10% T 55% 87% 31,3%

(74 -100] 11,254 798 12,052 10% Th 66% 91% 24,4%
(100 -142] 11,707 735 12,462 10% 6% TT% 4% 16,9%
(142 - 177] 11,822 626 12,448 10% 5% 89% AT 8, 7%
(177 - 454] 11786 ) 12,312 10% A% 100% 100% 0,0%
Total 104.305 20.212 124.517 Distancia KS 55,3%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 7 muestra informacién de la variable “Antigiiedad Laboral” abierta por
Deciles. Cantidad de Clientes “Morosos” y “No Morosos”, Frecuencias

Acumuladas y Distancia KS.

Grafico 2: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Antigiiedad Laboral”
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Fuente: Elaboracion propia.

- Signo del coeficiente: Negativo (posee sentido econémico).
- Distancia KS: 55,3%.
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Score Comportamental (CONT_RS):

Tabla 8: Descriptiva de Variable “Score Comportamental”

CONT_RS Mo Morosos| MMorosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. No Morosos | Frec. Acum. Morosos Dif. KS
[0-562] 3.828 8.653 12,481 10% £9% A% 3% 39,1%
(562 - 687] 6,560 5.954 12,514 10% 45% 10% 72% 62,3%
(687 - 752] 10,350 2,156 12,506 10% 17% 20% 83% 63,1%
(782 -837] 11,684 748 12,432 10% 6% 31% 7% 55,6%
(837 - 869] 11,5804 614 12,418 10% 5% 42% 0% 47,3%
(869 - 892] 12.386 529 12,915 10% A% 54% 9% 38,0%
(892 - 911] 12,097 ATT 12,574 10% A% EE% 5% 28,9%
(911 - 928] 12,536 A02 12,938 10% 3% 79% e 18, 7%
(928 - 243] 12,466 398 12,864 10% 3% I0% 39% 3,8%
(943 - 337] 10,594 281 10,873 I 3% 100% 100% 0,0%
Total 104.305 20.212 124.517 Distancia KS 63,1%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 8 muestra informacién de la variable “Score Comportamental” abierta
por Deciles. Cantidad de Clientes “Morosos” y “No Morosos”, Frecuencias

Acumuladas y Distancia KS.

Gréfico 3: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Score Comportamental”
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Fuente: Elaboracion propia.

- Signo del coeficiente: Negativo (posee sentido econémico).
- Distancia KS: 63,1%.
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Saldos Promedios en Cuantas Vista (CONT_SDOS):

Tabla 9: Descriptiva de Variable “Saldos Promedios en Cuantas Vista”

CONT_SDOS Mo Morosos| Rkorosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. No lMorosos | Frec. Acum. hMorosos Dif. KS
[300 - 735] 10,406 2,068 12,474 10% 17% 10% 10% 0,3%
(793 - 1302] 10,400 2,032 12,432 10% 16% 0% 20% 0,3%
(1302 - 1810] 10,467 2,010 12,477 10% 16% 30% 30% 0,2%
(1810 - 2303] 10,514 1.922 12,436 10% 15% 40% A% 0,3%
(2303 - 2800] 10,407 2,043 12,450 10% 16% 50% 50% 0,2%
(2800 - 3301] 10,483 1.387 12,470 10% 16% 60% 60% 0,4%
(3301 - 3802] 10.414 2,024 12,438 10% 16% 0% 0% 0,4%
(3802 - 4303] 10,377 2,062 12,439 10% 17% 80% 80% 0,1%
(4303 - 4305] 10,413 2,044 12,457 10% 16% 0% 0% 0,0%
(4805 - 5300] 10,424 2,020 12,444 10% 16% 100% 100% 0,0%
Total 104.305 20.212 124,517 Distancia KS 0,4%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 9 muestra informacion de la variable “Saldos Promedios en Cuantas
Vista” abierta por Deciles. Cantidad de Clientes “Morosos” y “No Morosos”,

Frecuencias Acumuladas y Distancia KS.

Grafico 4: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Saldos Promedios en Cuantas Vista”
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Fuente: Elaboracion propia.
- Signo del coeficiente: Pendiente muy cercana a cero (variable no

predictiva).
- Distancia KS: 0,4%.
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Deuda Exigible en el Sistema Financiero (CONT_EXIG):

Tabla 10: Descriptiva de Variable “Deuda Exigible en el Sistema Financiero”

CONT_EXIG Mo Morosos| MMorosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. Mo Morosos | Frec. Acum. lMorosos Dif. KS
[200 - 200] 32,579 13.376 45,951 3T 29% 31% GE% 34,9%
(200 - 240] 3,732 200 3,932 3% 5% 35% 67% 32,4%
(240 - 386] 11,773 660 12,433 10% 5% 46% 70% 24,3%
(386 - 579] 11,667 739 12,406 10% 6% 57% 7% 16,8%
(579 - 843] 11,591 874 12,465 10% T 68% 8% 10,0%
(843 - 1237] 11.4589 963 12,452 10% g% 7% 33% 3,8%
(1237 - 1982] 11.237 1.198 12,435 10% 10% 0% 9% 1,1%
(1982 - 406530] 10,241 2,202 12,443 10% 18% 100% 100% 0,0%
Total 104.305 20.212 124,517 Distancia KS 34,9%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 10 muestra informacion de la variable “Deuda Exigible en el Sistema
Financiero” abierta por Deciles. Cantidad de Clientes “Morosos” y “No

Morosos”, Frecuencias Acumuladas y Distancia KS.

”

Grafico 5: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Deuda Exigible en el Sistema Financiero

Deuda Exigible

50.000 35%
40.000 30%
25%
30.000 20%
20.000 15%
10%
10.000 l l o
0 - 0%
[200 - 200] (200 - 240] (240 - 386] (386 -579] (579-843] (843 - (1237-  (1982-
1237] 1982]  406830]

EE Frecuencia  e==Tasa Morosidad

Fuente: Elaboracion propia.

- Signo del coeficiente: Positiva (posee sentido econémico).
- Distancia KS: 34,9%.
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Bancarizado (BINA_BANCARIZADO):

Tabla 11: Descriptiva de Variable “Bancarizado”
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BINA_BANCARIZADO Mo Morosos| Korosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. Mo Morosos | Frec. Acum. Morosos Dif. KS

Mo Bancarizado 3.142 10,278 13,420 11% T 3% 51% 47,8%

Bancarizado 101.163 9,934 111.097 39% 9% 100% 100% 0,0%
Total 104.305 20.212 124517 Distancia KS 47.8%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 11 muestra informacion de la variable “Bancarizado” por categoria.

Cantidad de Clientes “Morosos” y “No Morosos”, Frecuencias Acumuladas y

Distancia KS.

Grafico 6: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Bancarizado”
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Fuente: Elaboracion propia.

- Distancia KS: 47,8%.
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Entidades Financieras Similares en Politicas Crediticias (BINA_GPOPC):

Tabla 12: Descriptiva de Variable “Entidades Financieras Similares en Politicas Crediticias”

BINA_GPOPC Mo Morosos| RMorosos Total Frecuencia | Morosidad |Frec. Acum. Mo korosos | Frec. Acum. hMorosos Dif. KS

Mo Tienen PCSimil. 3.142 10.278 13.420 11% TT% 3% 51% A47,8%

Tienen PC Simil. 101,163 9.934 111,097 89% 9% 100% 100% 0,0%
Total 104.305 20.212 124.517 Distancia KS 47,8%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 12 muestra informaciéon de la variable “Entidades Financieras
Similares en Politicas Crediticias” por categoria. Cantidad de Clientes

“Morosos” y “No Morosos”, Frecuencias Acumuladas y Distancia KS.

Gréfico 7: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Entidades Financieras Similares en Politicas
Crediticias”
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Fuente: Elaboracion propia.

- Distancia KS: 47,8% (es igual que la variable Bancarizado, se elimina

por estar repetida).
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Edad Categorizada

Tabla 13: Descriptiva de Variable “Edad Categorizada”

Corte Edad con Mayor KS |No Morosos| Rorosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. No Morosos | Frec. Acum. hMorosos Dif. KS
hMenares a 25 1.281 691 1.972 % 35% 1% % 2,2%
26 1.010 297 1.307 1% 23% 2% % 2,74

27 1.244 282 1.526 1% 18% % 6% 2,9%

28 1.518 337 1.855 1% 18% 5% 8% 3,1%

29 1.662 343 2.005 % 1% 6% 10% 3,2%

30 2.012 375 2.387 % 16% 8% 12% 3,1%

3l 2,226 400 2.626 % 15% 11% 13% 3,0%

32 2.482 430 2,932 % 15% 13% 16% 2,8%

33 2.739 467 3.206 % 15% 16% 18% 2,5%
Mayores a 34 88.131 16.570 104,701 84% 16% 100% 100% 0,0%

Total 104.305 20.212 124.517 Distancia KS 3,2%

Fuente: Elaboracion propia.
La Tabla 13 muestra informacién de la variable “Edad Categorizada” por

categoria. Cantidad de Clientes “Morosos” y “No Morosos”, Frecuencias

Acumuladas y Distancia KS.

La Edad, maximiza KS en 30 afos (Distancia KS 3,2%), si bien es despreciable

el poder discriminante, el negocio solicito la incorporacion al modelo.

Edad Binaria (BINA_EDAD30):

Tabla 14: Descriptiva de Variable “Edad Categorizada en 35 afios”

BINA_EDAD30 Mo Morosos| Korosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. Mo Morosos | Frec. Acum. Morosos Dif. KS
Menores a 30 6,715 1.950 8.665 T 23% 6% 10% 3,2%
Mayores a 30 inclusive 97,590 18,262 115.852 3% 16% 100% 100% 0,0%
Total 104.305 20.212 124517 Distancia KS 3,2%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 14 muestra informacion de la variable “Edad Categorizada en 35
afos” por categoria. Cantidad de Clientes “Morosos” y “No Morosos”,

Frecuencias Acumuladas y Distancia KS.
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Gréfico 8: Frecuencias y Tasa de Morosidad de Variable “Edad Categorizada en 35 afios”
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Fuente: Elaboracion propia.

Conclusiones del Analisis Univariado

El objetivo de este capitulo fue seleccionar las variables candidatas a formar
parte del modelo predictivo de admision. Para ello se analizaron

univariadamente las variables incluidas en la Base de Datos “Dataset”.

En base a este andlisis, se decidio lo siguiente: eliminar la variable “Entidades
Financieras Similares en Politicas Crediticia” debido a que se encuentra
repetida; sugerir eliminar la variable Saldos Promedios en Cuantas Vista por no
tener poder discriminante, se verificara en el Analisis Multivariado si combinada
con el resto de variables mejora su performance. Debido a que el negocio
solicitdé la incorporacion de la variable Edad al modelo, la mejor forma de
ingresarla es en dos categorias, “Menores a 30 anos” y “Mayores a 30 anos
inclusive”. Igualmente, se verificara en el Analisis Multivariado que la inclusion

no reduzca significativamente la predictibilidad del modelo de score.
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Capitulo 5: Analisis Multivariado

Una vez identificadas las variables que presentan un buen ordenamiento de la
tasa de morosidad, se procedio a la estimacion del modelo completo. Para ello
se recurrié a la estimacion mediante la regresion logistica. Esta metodologia
consiste en hallar el conjunto de parametros tales que maximicen la
probabilidad de observar las realizaciones obtenidas, si el modelo subyacente

real que determina la mora fuera el especificado.

Inicialmente, el modelo construye una puntuacion como combinacion lineal de

posibles variables explicativas (el subindice “i” representa a cada una de ellas y

el “0” al término independiente o constante):
Puntuacion = By + 2iBixi (1)

Luego, la probabilidad de impago (PD) de cada cliente se computa en base a la

puntuacion obtenida con la siguiente transformacion:

1
PD = —— e (2

Las regresiones se llevan a cabo en base a realizaciones binomiales, en donde

se considera si el cliente entré o no entré6 en mora.

Un atractivo de los modelos logisticos, es la directa interpretacion de los
coeficientes que se aplican a las variables involucradas, ya que el signo del

ponderador (+/-) da cuenta de la l6gica econdmica de la variable.

Metodologias de Selecciéon de Variables

Una de las cuestiones mas importantes a la hora de encontrar el modelo de
ajuste mas adecuado para explicar la variabilidad de una caracteristica
cuantitativa es la correcta especificacién del llamado modelo tedrico. En otras
palabras, debemos seleccionar de entre todas las variables candidatas a ser

explicativas de la variable dependiente un subconjunto que resulte
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suficientemente explicativo, que podemos medirlo mediante el coeficiente de
determinacion o con los criterios de informacion, para obtener el mejor

subconjunto de variables explicativas.

En la practica, la seleccidon del subconjunto de variables explicativas de los
modelos de regresion se deja en manos de procedimientos automaticos

iterativos (Burden, Faires, & Palmas, 2002).

Los procedimientos mas usuales son los siguientes:

Método “Regresivo” o “Backward”: se comienza por considerar incluidas en el
modelo teodrico a todas las variables disponibles y se van eliminando del
modelo de una en una segun su capacidad explicativa. En concreto, la primera
variable que se elimina es aquella que presenta un menor coeficiente de
correlacion parcial con la variable dependiente (equivalente a un menor valor
del estadistico t), y asi sucesivamente hasta llegar a una situacion en la que la
eliminaciéon de una variable mas suponga un descenso importante en el

coeficiente de determinacion.

Método “Progresivo” o “Forward”. se 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 correlacion, 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 coeficiente de
determinacién debido a la inclusién de una nueva variable explicativa en el

modelo ya no es importante.

Método “Paso a Paso” o “Stepwise”: es uno de los mas empleados y consiste
en una combinacion de los dos anteriores (Siddigi, 2012). En el primer paso se
procede como en el método forward pero a diferencia de éste en el que cuando

una variable entra en el modelo ya no vuelve a salir, en el procedimiento “paso
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a paso” es posible que la inclusion de una nueva variable haga que otra que ya

estaba en el modelo resulte redundante y sea expulsada.

Este ultimo método demora mayor tiempo de procesamiento para el Software,
pero la posibilidad de quitar una variable que fue incluida erroneamente con un
proceso multivariado (“progresivo”), o no volver a incluir una variable que fue
descartada erroneamente con un proceso multivariado (‘regresivo”), es el
motivo por el cual se decide utilizar la metodologia “paso a paso” para llevar

adelante la seleccién de variables.

Resultados del Analisis Multivariado

A continuacion se exponen los coeficientes del modelo (de todas las variables
que superaron exitosamente el analisis univariado y “Saldos Vista”), que surgen
del criterio de maxima verosimilitud, utilizando la regresion logistica sobre la

base de desarrollo, que arrojo aleatoriamente 124.517 clientes (49,93%).

En primer lugar, se definen las caracteristicas de las variables que van a ser

ingresadas al software estadistico:

Gréfico 9: Clasificacion de  Variables para ingresar a SAS  Enterprise  Miner

4 Asistente de fuentes de datos -- Paso 5 de 8 Metadatos de columina x|
[MingUno) hd |- na Ilgual a hd | I | Aplicar | Restshlecer |
IColurmnas: [ Etiqueta ™ ™ining ™ Basica [~ Estadisticos
Mombre Rol Mivel Infarme Crden Descatkar Linnite: inFeriar
: EIMA_BANCARIZAEntrada Binario No Mo
i EINA_EDADS0 Entrada Binario No Mo
CONT_ANTLAEMEEntrada Intervalo No No
CONT_EXIG Entrada Intervalo MNo No
CONT_RS Entrada Intervalo MNo No
CONT_SDOS Entrada Intervalo MNo No
R Objetivo  Binario Mo Mo
TRAMITE D Intervalo Mo Mo
L ]
L] -
| .
.. -
Rl | ol
Maostrar cddigo | Explarar | Caloular sumarizacion | < fAtras Siguiente = Cancelar |

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.
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Tabla 15: Salida de SAS Enterprise Miner luego de ejecutar una Regresion Logistica

warighle & Mivel | Coeficierte | T-walor | P walor “ariahle de Signo Coeficiente | T-walor Mimero | Mamero
cadigo de abzoluto abzoluta | TScore de efecto
puntuacian
BIMA_BAMCARIZADO 0O 0796139 54177 o_1_0 + 0796138 5417715 3 2
EIMA_EDADZIO 0 -0.20514 10613 259E-26_2 0 F 0.20514 10.613 G 3
CONT_ANTLABMES -0.00573-25.8758 1.2E-147 CONT_ANT...- 0005734 2587581 4 3
COMT_EXIG .0o010459 18,524 . TA18E-BOCOMNT_EXIG + .0oo104a8 18.92443 a A
COMT_RS -0.0062 -95.7624 QCOMNT_RS - 0.006201 95.76241 1 4
COMT_SDOS 2627E-6 0.3673..[ 0.71338/CONT_SD... + 2627E-6 0367361 7 7
Intercepnt 1 3455558 BT 58148 a + 3455358 ATAAE 2 1

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.

Se puede verificar que el P-Valor del Test de Hipotesis de Significatividad
Individual de la variable Saldos Vista es 0,71335, muy lejos del 1% de
tolerancia que se utiliza para la incorporacién de la variable al modelo. El resto

de las variables son Significativas Estadisticamente.

Se elimina la variable Saldo Vista en el Software y se vuelve a ejecutar la
Regresion Logistica.

Gréfico 10: Salida de SAS Enterprise Miner que muestra codmo se elimina una variable

A variables - Drop x|
Lentimen ey vl T rn lws s Aplicar | Restablecer |
L 2 |

IColurmnas: [ Etiqueta ™ Mining [~ Basico [~ | Estadisticas
Mombre Descarkar / Ral Mivel
EINA_BANCARIZAND Entrada Einario
EINA_EDADSO Mo Entrada Einario
CONT_ANTLABME Ne Entrada Inkervalo
COMT_EXIG No Entrada Inkervalo
COMT_RS Mo Entrada Inkervalo
COMT_SD0S Si Entrada Inkervalo
ORA Mo Objetiva Einario
TRAMITE Mo i} Interyalo
Explarar. .. | Actualizar la ruta | Acepkar I Cancelar |

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.
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Tabla 16: Salida de SAS Enterprise Miner luego de ejecutar la segunda Regresion Logistica

Tabla: Trazado de efectos

Wariable & Miwel Coeficierte | T-walar P walar Signo | Coeficiente T-valar Mimero | NOmero de
ahsoluto abzaluto TScore efecta

BIMA_BAMCARIZADD 0 0796115 5417E 0+ 07961148 5417621 3 2
BimA_EDADID 1 -0.20818 -106142 2453E-26- 020518 1061524 G 3
COMT_AMTLABMES . -0.0058F73 -258755 1.3E-147- 0.005734 2587547 4 g
COMNT_EXIG 0001059 18924591 TA1E-B0+ 0001059 15892491 i} f
COMT_RS -0.0062  -895.763 0- 0.006201 9576293 1 4
Intercept 1 3462866 7350566 0+ 3462866 T3.50566 2 1

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.

A continuacion se exponen los coeficientes finales que surgen de la regresion

logistica, utilizando el criterio de maxima verosimilitud:

Tabla 17: Coeficientes Finales que surgen de la regresion logistica definitiva en desarrollo

. . .. Prueba de Significatividad
Variable Categoria Coeficiente .
Individual **
Bl BAMCARIZADO Mo Bancarizados | 0,7961148805699232 | < [0,0001

Intercept o Constante | | 3.467866268240780 | = 0,0001

Fuete: Elaboracién propia.

Cabe destacar que las variables categoéricas listadas (BINA_BANCARIZADO y
BINA_EDAD30), incluyen un coeficiente adicional para la ultima categoria, el

cual es igual a cero.

Dado que los p-valores de las pruebas de significatividad individual Chi-
Cuadrado son inferiores a cualquier nivel de confianza que tolera “Rio Platense
S.A”, se afirma que las variables incluidas en el modelo son significativas
estadisticamente®. Se puede analizar la I6gica econémica de las variables del

modelo, analizando el signo y el orden de los coeficientes de cada variable:

2 Las pruebas de significatividad individual consisten en la evaluacion de la hipétesis de nulidad de los coeficientes
evaluados individualmente, contra la hipétesis alternativa de coeficientes diferentes al nulo. Por lo tanto, si se obtiene
un p-valor inferior al nivel de confianza seleccionado, se afirma que existe evidencia empirica para rechazar la hipétesis
nula y por lo tanto, se asume que la variable es significativa.

** Al tratarse de una variable ingresada como continua, no esta dividida en categorias y por lo tanto, el coeficiente
estimado es Unico.
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. Los coeficientes para “Edad” son decrecientes, lo que implica que
a mayor categoria de la variable edad, corresponde un coeficiente
mas bajo. Por lo tanto, la relacion entre edad y probabilidad sera
inversa, es decir, a mayor edad, menor sera la probabilidad de
morosidad.

. Los coeficientes de “Antigiiedad Laboral” son decrecientes, lo que
implica que a mayor antigiedad laboral, corresponde un
coeficiente mas bajo. Por lo tanto, la relacién entre antigiiedad y
probabilidad sera inversa, es decir, a mayor antigiedad, menor

sera la probabilidad de morosidad.

. Los coeficientes para “Score Comportamental” son decrecientes,
lo que implica que a mayor score, corresponde un valor de
coeficiente mas bajo. Por lo tanto, la relacion entre el score y
probabilidad sera inversa, es decir cuanto mayor sea el score,

menor sera la probabilidad de morosidad.

. Los coeficientes para “Deuda Exigible” son crecientes, lo que
implica que a mayor exigible, corresponde un valor de coeficiente
mas alto. Por lo tanto, la relacién entre el exigible y probabilidad
sera directa, es decir cuanto mayor sea el exigible, mayor sera la

probabilidad de morosidad.

. Los coeficientes para “Bancarizado” son decrecientes, lo que
implica que a mayor categoria de la variable bancarizado,
corresponde un coeficiente mas bajo. Por lo tanto, la relacion
entre bancarizado y probabilidad sera inversa, es decir, a mayor

bancarizacion, menor sera la probabilidad de morosidad.
De esta manera, puede concluirse que los resultados obtenidos, se comportan

de acuerdo al sentido econémico esperado. Asimismo, el valor de los criterios

de informacién de Akaike y Schwartz son los que se exponen a continuacion:

40



Tesis
Rodrigo Aparicio

Tabla 18: Criterios de Informaciéon

AlC B5674,28
5C B5732,68

Fuete: Elaboracion propia.

Cabe destacar que la importancia de dichos coeficientes, radica en indicar la
conveniencia de utilizar un modelo u otro, a partir de la comparacion de dichos
coeficientes, en nuestro ejemplo sirvié para validar que si se eliminaba alguna

de las variables que quedaron definitivas, se empeoraba el poder predictivo.

Tanto el AIC, criterio de informacion de Akaike (Akaike, 1974), como SC,
criterio de informacion de Schwarz (Schwarz & others, 1978), son estadisticos
gue relacionan el cociente de la verosimilitud con el numero de parametros del
modelo analizado. En general, se asume que cuanto menor sea este cociente
mejor serd el modelo. Es decir, en la comparacion entre dos modelos

alternativos, deberia elegirse aquel cuyo valor de AIC o SC sea menor.

Las medidas de poder de este modelo (Distancia KS y ROC), se exponen a
continuacion:

Tabla 19: Medidas de Poder

KS 64, 9%
ROC ag, 8%

Fuete: Elaboracion propia.

Curva ROC: La curva ROC proporciona una representacion de la exactitud de
la calificacion dada por el modelo. También proporciona una medida de

comparacion entre distintos modelos.

Para representar la curva, se definen a continuacion dos conceptos, fijando un
punto de corte determinado:
. Sensibilidad: Es la probabilidad de que el modelo clasifique

correctamente a un cliente no moroso.
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. Especificidad: Es la probabilidad de que el modelo clasifique

correctamente a un cliente moroso.

Bajo la hipotesis de que la calificacion otorgada por el modelo es un valor real
que esta entre 0 y 1 (caso de las regresiones logisticas), se puede establecer
un punto de corte en la salida. Por ejemplo, el valor 0.5 es considerar “clientes
malos” todos aquellos cuya puntuacion otorgada por el modelo sea superior a
0.5, y “clientes buenos” aquellos cuya puntuacion sea inferior a 0.5. Por lo
tanto, la probabilidad de que el modelo califique correctamente a los clientes
“‘buenos”, fijado ese punto de corte, es el numero de clientes “buenos” cuya

puntuacion es inferior a 0.5, entre el total de clientes “buenos”.

La curva ROC se obtiene representando, para cada uno de los posibles puntos
de corte, los pares de puntos (1 — Especificidad, Sensibilidad). Es decir, para
cada valor del punto de corte (nUmeros reales entre cero y uno), se representa
en el eje de abscisas el valor de “1 — Especificidad” (probabilidad de que el
modelo no califigue correctamente a un cliente moroso) y en el eje de
ordenadas el valor de “Sensibilidad” (probabilidad de que el modelo califique
correctamente a un cliente no moroso). Ambas distribuciones de 1-

Especificidad y Sensibilidad, se representan graficamente de la siguiente

manera.
Gréfico 11: Discriminacion de Distribuciones “Morosos” y “No Morosos”
Punto de corte

Total Operaciones morosas

Total Op 3 no
1
I
1

Op i calificada Op # calificada
como “buenas” como “malas”
EZZz2 +~ ERRERERE
Sensibilidad = 1-Especificidad= ——
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Fuente: Elaboracion propia en base a (Hair & Suérez, 1999).
La precisién del modelo se mide como el area que queda bajo la curva ROC. El
modelo “perfecto” tendra un area igual a 1, y el peor (aleatoriedad pura) un

areaigual a 0.5.

Gréfico 12: Curva ROC del Modelo Predictivo de desarrollo

Diagrama ROC: MORA

1 =1 E3

Rol de los datos = TRAIN

10 - —

Sensibilidad
=)
@
1

1 - Especificidad

Baseling Variahles Finales]

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.

Por dltimo, se efectu6 un analisis por deciles de la variable probabilidad,
comparando la probabilidad promedio de cada decil, con la tasa de mora

observada. Los resultados obtenidos se exponen a continuacion:

Tabla 20: Comparacion de Morosidad del Modelo y Empirica

Decil Morosidad | Morosidad
del Modelo | Empirica

_________ 1 i..25% i 21%
I
3l 5% o 28%
_________ 4 i 65% i 31%
_________ Sl 78% | 4%
_________ 6. .i..95% i 5%
_________ 7.L.123% | 68%
_________ 8 ..L.192% | 143%
_________ 9 ....399% | 469%
10 | 80,6% 73,8%

Fuete: Elaboracion propia.
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Gréfico 13: Comparacion de Morosidad del Modelo y Empirica

Mora Empirica vs Mora del Modelo
Muestra Desarrollo

100,0%
80,0%
60,0%
40,0%
20,0%

0,0%
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e |\orosidad del Modelo @ |\orosidad Empirica

Fuete: Elaboracion propia.

Puede observarse un ajuste razonable de la curva tedrica del modelo, con

relacion a la curva empirica de tasas de mora.

Estudio de Correlaciones

Para verificar que no existen variables redundantes, es decir, variables con alto
grado de correlacion, se efectud el estudio de los coeficientes de correlacion de

Pearson para las probabilidades calculados para cada variable.

Las mejores practicas del negocio afirman que dos variables pueden tener los
siguientes grados de correlacion (en funcion a los coeficientes de correlacion

existentes entre ellas):

. Ausencia de correlacion: si el coeficiente de Pearson entre ambas

es inferior al 50%.

. Correlacion Débil: si el coeficiente de Pearson entre ambas se
ubica entre 50% y 70%.
. Correlacion Fuerte: si el coeficiente de Pearson entre ambas es

superior al 70%.
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En general, se recomienda no incluir dos variables que presenten grados de
correlacion fuerte, excluyendo la de poder explicativo mas bajo. Otro criterio
para seleccionar la variable a excluir, consiste en calcular los valores de AIC y
SC para los modelos con ambas variables, seleccionando aquel que presente

criterios de informacion mas bajos.

La matriz de correlaciones de Pearson entre las variables del modelo, fue
obtenida a través de un procedimiento en el Software Estadistico SAS
Enterprise Miner (DeLong, DeLong, & Clarke-Pearson, 1988).

Dicha matriz se expone a continuacion:

Tabla 21: Matriz de Correlaciones de las variables explicativas del modelo

i . Score Anigledad . Paoliticas
Correlaciones Edad Deuda Exigible .
Comportamental Laboral Crediticias
Bancarizado 1,00000 ¢ 008490  0,33049 ¢ 09066 008723 1,00000
Edad 0,084390 1,00000 0,097ag 0,19333 0,03978 0,08490
Scare T
0,33049 0,09788 1,00000 : 0,20821 0,01593 0,33049
Comportamental) .4 T T
Anigledad ]
0,19066 0,19333 020621 ] 1,00000 0,13145 0,19066
Laboral | i R T
Deuda Exigible 0,09723 0,03978 0,01593 0,13145 1,00000 0,09723
Paoliticas | i i
. 1,00000 0,08430 0,23043 0,13066 0,08723 1,00000
Crediticias

Fuete: Elaboracion propia.

Se puede corroborar que ningun par de variables posee un coeficiente de
correlacién superior al 50%, asumiendo entonces que entre ellas no existe

correlacion.

Conclusiones del Analisis Multivariado

Si bien el método de seleccion de variables “Paso a Paso” demora mayor
tiempo de procesamiento para el Software, permite quitar una variable que fue
incluida errbneamente con un proceso multivariado (“progresivo”), o no volver a

incluir una variable que fue descartada errébneamente con un proceso
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multivariado (“regresivo”). Este es el motivo por el cual se decide emplear la

metodologia “Paso a Paso” para llevar adelante la seleccion de variables.

Luego del estudio detallado de cada variable en la base de desarrollo, se
estimaron los coeficientes para inferir la probabilidad de mora de una solicitud
crediticia. Las medidas de poder son muy buenas, Distancia KS 64,9% vy el
indice que surge de la Curva ROC asciende a 88,8%, ambos valores son muy

elevados y permiten concluir que el modelo tiene poder predictivo.
Por ultimo, la comparaciéon entre Morosidad del Modelo y Morosidad Empirica

permite ver una diminuta diferencia entre ellas, evidenciando el buen poder

predictivo que el modelo posee para inferir morosidad.
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Capitulo 6: Validacién del Modelo

A fin de determinar la validez del modelo en muestras diferentes, se estimaran
las medidas de poder y el ajuste de la mora tedrica a la empirica, sobre la
poblacion original del segmento. Esta poblacién fue dividida aleatoriamente al

inicio del desarrollo:

- Muestra de Validacion: Aquellos registros de la Base de Datos

“Dataset” cuyo valor del campo “BASE” es igual a “1”.

A continuacién se exponen los resultados obtenidos de estimar un modelo
logistico en el cual la variable “PROBABILIDAD” sea la variable explicativa del

modelo de default en las muestras mencionadas.

Muestra de Validacion

Se obtuvo una tabla con las siguientes cifras de registros, morosos y tasas de

morosidad:

Tabla 22: Descripciéon de datos de la muestra de validacion

Mo Morosos| Morosos | Morosidad
104,948 19.906 15,9%

Fuete: Elaboracion propia.

Para el modelo logistico recalculado, se efectuaron las pruebas de
significatividad individual, y se calcularon los valores de los criterios de

informacion de Akaike y Schwartz, asi como también las medidas de poder:
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Tabla 23: Salida de SAS Enterprise Miner luego de ejecutar la Regresion Logistica en validacion

Tabla: Trazado de efectos

Wariahle & Iivel Coeficierte | T-walar P walar Signo | Coeficients T-walar Mimera | kOmera
absoluto abzoluto | TScare | de efecto
BInMA_BARCARIZADC 0O 0810198 5455017 0+ 0.810188 54 55017 3 2
BiMA_EDADZD 1 -0.250481 -125275 528E-36- 024051 1242747 B 3
COMT_ANTLAEMES -0.00557 -249132 5.4E-137- 0.005571 2491316 4 5
COMNT_EXIG 00000y 1811732 233E-T3+ oomoor 1811732 a 3
COMT_RS -0.00637 -97.0147 0- 0.006374 S97.01466 1 4
Intarceapt 1 362901 73 EBATS 0+ 352801 F3IERETAH 2 1

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.

A continuacién se exponen los coeficientes que surgen de la regresion
logistica, utilizando el criterio de maxima verosimilitud, para comparar con

Desarrollo:

Tabla 24: Coeficientes Finales que surgen de la regresion logistica definitiva en validacion

) . . Prueba de Significatividad
variable Categoria Coeficiente o
Individual
BINA BANCARIZADO | MNoBancarizados [ 0.8101983311731262 | =000t
_______ BINA EDAD30 | Mayoresa 30 afiosinclusive | -0,J505096529638256 :  <0,00001
_CONT_ANTLABMES | NoCoresponde | -0.005570976632219674} - =nooor
_________ CONT EXIG  ©  NoCorresponde | 0.000100701439870448 | «<0,0001
o CONTRS i — MNoCoresponde | 0.00637436806553411L ¢ ooonl
Intercept o Constante 3.5290103237290094 < 0,0001

Fuete: Elaboracion propia.

Dado que los p-valores de las pruebas de significatividad individual Chi-
Cuadrado son inferiores a cualquier nivel de confianza que tolera “Rio Platense
S.A.”, se afirma que las variables incluidas en la validacién del modelo siguen

siendo significativas estadisticamente.

Asimismo, el valor de los criterios de informacién de Akaike y Schwartz son los

gue se exponen a continuacion:

Tabla 25: Criterios de Informacion

AlC 64063,39
S5C 6412780

Fuete: Elaboracion propia.

48



Tesis
Rodrigo Aparicio

Las medidas de poder de este modelo (Distancia KS y ROC), se exponen a

continuacion:
Tabla 26: Medidas de Poder
KS 66,5%
ROC 89, 2%

Fuete: Elaboracién propia.

La precisién del modelo se mide como el area que queda bajo la curva ROC. El
modelo “perfecto” tendra un area igual a 1, y el peor (aleatoriedad pura) un

areaigual a 0.5.

Gréfico 14: Curva ROC del Modelo Predictivo de validacion

Diagrama ROC: MORA = =]
Rol de oz datos = TRAIN
1.0 ———— ——

- —

Sensibilidad
o o
= @

1 Il

\”

o
=
|

1 - Especificidad

Baseline Validacisn]

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.

Se efectud un andlisis por deciles de la variable probabilidad, comparando la
probabilidad promedio de cada decil, con la tasa de mora observada. Los

resultados obtenidos se exponen a continuacion:

Tabla 27: Comparacion de Morosidad del Modelo y Empirica de validacion

. Morosidad | Morosidad
pec del Modelo| Empirica
_________ Lol 5% 0%
_________ 2 i BBW G 22
_________ 3i 52 G 2Th
SO AU O 6,5% ... 7% .
SO AU S 78% i 4% .
_________ SRR SO =2 O SO 2
......... T 123% G 68%
_________ 8 ...i..192% i 140%
_________ 9 ...i..800% i 466%
10 80, 7% 74,1%

Fuete: Elaboracion propia.
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Gréfico 15: Comparacion de Morosidad del Modelo y Empirica de validacion

90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Fuete: Elaboracion propia utilizando SAS Enterprise Miner.
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Al igual que en la muestra de desarrollo, puede observarse un ajuste razonable

de la curva tedrica del modelo, con relacion a la curva empirica de tasas de

mora.

Por ultimo, se efectud un analisis detallado de las frecuencias acumuladas de

Morosos y No Morosos de la variable probabilidad. Los resultados obtenidos se

exponen a continuacion:

Tabla 28: Descriptiva de Variable Score sobre la base de validacion

PROBABILIDAD VALIDACION | No Morosos| Morosos Total Frecuencia | Morosidad | Frec. Acum. No Morosos | Frec. Acum. Morosos|  Dif. KS
[0,0056 - 0,032] 12.387 257 12.644 10% 2,0% 12% 1% 10,6%
[0,032 - 0,0452] 12.044 276 12.320 10% 2,2% 23% 3% 20,8%

(0,0452 - 0,0585] 12.379 342 12,721 10% 2,7% 35% 4% 31,0%
(0,0585 - 0,0712] 12.047 334 12.381 10% 2,7% a47% 6% 40,9%
(0,0712 - 0,0855] 12.112 577 12.689 10% 4,5% 58% 9% 49,6%
(0,0855 - 0,1063] 11.982 651 12.633 10% 5,2% 70% 12% 57,9%
(0,1063 - 0,1452] 11.596 841 12.437 10% 6,8% 81% 16% 64,8%
(0,1452 - 0,2627] 10.633 1.730 12,363 10% 14,0% 91% 25% 66,5%
(0,2627 - 0,5302] 6.552 5.718 12.270 10% 46,6% 98% 53% 44,5%
(0,5302 - 0,9999] 3.216 9.180 12.396 10% 74,1% 101% 98% 2,1%
Total 104.948 19.906 124.854 Distancia KS 66,5%

Fuete: Elaboracion propia.
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Grafico 16: Comparacioén de “Deciles de Score” vs “Tasa de Morosidad” en base Validacion

Deciles Probabilidad vs Mora
Muestra Validacion

80,0%
25.000
20.000 60,0%
15.000 40,0%

10.000 20.0%
5.000 e
0 0,0%

[0,0056 - [0,032- (0,0452- (0,0585- (0,0712- (0,0855- (0,1063- (0,1452- (0,2627 - (0,5302 -
0,032] 0,0452] 0,0585] 0,0712] 0,0855] 0,1063] 0,1452] 0,2627] 0,5302] 0,9999]

EE Fracuencia e==Tasa Morosidad

Fuete: Elaboracién propia.

Estrategia de Implementacion del Modelo

En base a la informacidn provista por “Rio Platense S.A.”, se obtuvo un modelo
de score con un alto nivel de predictibilidad. Esto se verificd luego de analizar
‘pruebas de significatividad individual”, “criterios de informacion de Akaike y

Schwartz”, y “medidas de poder”.

Grafico 17: Comparacion de “Deciles de Score” vs “Tasa de Morosidad” en base Validacion

Deciles Probabilidad vs Mora
Muestra Validacion

80,0%
25.000
0,
20.000 60,0%
15.000 40,0%

10.000 2005
5.000 e
0 0,0%

[0,0056- [0,032- (0,0452- (0,0585- (0,0712- (0,0855- (0,1063- (0,1452- (0,2627- (0,5302 -
0,032]  0,0452] 0,0585] 0,0712] 0,0855] 0,1063]  0,1452]  0,2627]  0,5302]  0,9999]

Fracuencia e==Tasa Morosidad

Fuete: Elaboracion propia.

¢, Como se aplica el modelo en el negocio?
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Rojo: Como el modelo discrimina muy bien en los ultimos dos deciles, se

sugiere rechazar esas solicitudes crediticias.

Naranja: Para los deciles 5, 6, 7 y 8, dependera de cuan agresiva quiera ser la

Entidad Financiera para tomar la decision de aprobar solicitudes.

Verde: En los primeros cuatro deciles, como la probabilidad de mora es casi

nula, se recomienda aprobar esas solicitudes crediticias.
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Conclusiones

En el desarrollo de la tesis, se realizdé el armado de informacién, quitando
registros duplicados de la base de datos. También se integré informacion de
bureau para enriquecer datos externos a la entidad y se generé una marca
para identificar la Base del Desarrollo y la Base para la Validacion del Modelo

Predictivo.

Luego del analisis univariado, se decidi6 eliminar la variable “Entidades
Financieras Similares en Politicas Crediticia” debido a que se encuentra

repetida.

Se sugiere eliminar la variable Saldos Promedios en Cuantas Vista por no tener
poder discriminante, se verificara en el Analisis Multivariado si combinada con

el resto de variables mejora su performance.

Debido a que el negocio solicitd la incorporacion de la variable Edad al modelo,
la mejor forma de ingresarla es en dos categorias, “Menores a 30 afos” y
“‘Mayores a 30 anos inclusive”. Igualmente, se verificara en el Analisis
Multivariado que la inclusion no reduzca significativamente la predictibilidad del

modelo de score.

Si bien el método de seleccion de variables “Paso a Paso” demora mayor
tiempo de procesamiento para el Software, permite quitar una variable que fue
incluida errbneamente con un proceso multivariado (“progresivo”), o no volver a
incluir una variable que fue descartada errébneamente con un proceso
multivariado (“regresivo”). Este es el motivo por el cual se decide emplear la

metodologia “Paso a Paso” para llevar adelante la seleccion de variables.

Luego del estudio multivariado en la base de desarrollo, se estimaron los
coeficientes para inferir la probabilidad de mora de una solicitud crediticia. Las
medidas de poder son muy buenas, Distancia KS 64,9% vy el indice que surge
de la Curva ROC asciende a 88,8%, ambos valores son muy elevados y

permiten concluir que el modelo tiene poder predictivo.
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Por dltimo, la comparacion entre Morosidad del Modelo y Morosidad Empirica
permite ver una diminuta diferencia entre ellas, evidenciando el muy buen

poder predictivo que el modelo posee para inferir morosidad.
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