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GLOSARIO

DEFAULT: se califica con este estado las obligaciones crediticias que han
superado determinado nivel de morosidad, donde se considera que la

recuperacion del crédito es altamente improbable.

MINERIA DE DATOS: es la actividad que permite la formulacién de un modelo
estadistico a partir del analisis exploratorio de la informacién, buscando patrones
ocultos de comportamiento en cada atributo del individuo en estudio, respecto de

la variable objetivo (Molina, 2014).

MODELO ESTADISTICO: es el resultado de un proceso analitico de informacion,
que estima el valor que tomara la variable respuesta a partir de los valores dados
por otras variables o atributos denominadas explicativas (Fernandez & Pérez,
2005).

ODDS RATIO: es el término utilizado para sefialar la proporcién de casos buenos
(donde no se present6 el evento de incumplimiento) frente a los casos malos
(donde se presento6 default). Su andlisis permite establecer la diferenciacion real, a
la luz del default, entre categorias de una misma variable, o entre rangos de

probabilidad de incumplimiento.

PARSIMONIA: es el principio que deben cumplir los modelos para garantizar que
guardando la mayor simplicidad desde el punto de vista de niumero de variables,
tienen la mayor efectividad posible, medida a través de la verosimilitud de sus

estimaciones. (Guillermo de Ockham 1349).

RANGOS DE UNA VARIABLE: son las subdivisiones del contenido de cada
variable de modelo a partir del estudio de probabilidades de la ocurrencia del
evento analizado; en el caso de las variables discretas corresponde a cada valor o
grupo de valores que guarda similitud en su nivel de incumplimiento observado;
para las variables continuas se conforman intervalos con la mayor homogeneidad

posible respecto del nivel de default observado (Quezada, 2014).



REGRESION MATEMATICA: es el resultado final del proceso de modelado, se
representa mediante una ecuacion que incluye tantos términos como variables
independientes resultaron estadisticamente significativas para estimar el

comportamiento de la variable objetivo o dependiente.

VARIABLE OBJETIVO: también conocida como variable explicada o dependiente,
es el atributo a predecir del individuo en estudio, aquel cuyo comportamiento se
modela, estimando su valor a partir de atributos denominados variables

explicativas o independientes.

VARIABLE INDEPENDIENTE: se considera aquella variable o atributo de los
individuos en estudio, que es incluida en la regresion matematica dada la
evidencia estadistica de su correlacidbn con el comportamiento de la variable

objetivo.

VARIABLE CONTINUA: variable de contenido numérico, de la que se conoce su
dominio, ma&s no su valor preciso, ejemplo el valor del ingreso, la edad, afios

trabajando en la empresa, entre otras (Ezequiel, 2013).

VARIABLE DISCRETA: variable que toma valores con dominio establecido
previamente, dentro del que solo toma valores exactos, tales como género, nivel
de estudios, estado civil. También se conocen como variables categéricas y su
mayor aplicabilidad esta en las variables dicotémicas que toman valor uno o cero
(Ezequiel, 2013).
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RESUMEN

El presente trabajo persigue establecer el perfil de riesgo crediticio de cada cliente
del producto tarjeta de crédito, estimando su probable nivel de incumplimiento a

partir de informacion sociodemografica y de comportamiento disponible.

En el desarrollo se evidencia la aplicacion de metodologias estadisticas, en
particular las que tienen que ver con el establecimiento de probabilidades,
descripcion y analisis del contenido de variables, prueba de hipétesis, arboles de

decision y método de regresion logistica.

La aplicacion de pruebas de desempefio sobre la solucién encontrada, muestra
buen ajuste de la estimacion de incumplimiento frente a los eventos observados,

asi como una gran capacidad de discriminacion sobre los niveles de morosidad.

Palabras clave: riesgo crediticio, probabilidad de incumplimiento, &rboles de

clasificacion, regresion logistica.
ABSTRACT

This document pretends to assign the credit risk profile of each costumer of credit
card product, through estimation of his probability of default, based on

demographic and behavioral information.

The development reveals the aplication of statistical methods, especially those
related with establishing probabilities, description and analysis of the data
contents, hypothesis pruf, decition trees and logistic regression.

The aplication of performance test for disegned solution, shows good fit of the
breach estimation versus to observed events, as well as a big discrimination

capacity about the non performing loans.

Key words: credit risk, probability of default, decition trees, logistic regression.
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1. INTRODUCCION

El incumplimiento de los clientes o materializacion del riesgo de crédito es una
realidad incluida en los presupuestos y proyecciones financieras de los bancos.
Sin embargo, cuando este incumplimiento se presenta muy desviado respecto a
los niveles estimados, genera problemas de liquidez y pérdidas no esperadas
sobre los estados financieros de la institucion, obligando que en la siguiente
formulacion anual de presupuesto se eleven los costos de los productos e incluso

se tomen medidas para reducir la colocacion de créditos.

Por esta razon, las entidades bancarias requieren aprobar créditos a clientes que
atiendan los pagos dentro de los términos convenidos, generando los ingresos
suficientes para atender las obligaciones adquiridas con los actores del sistema
financiero que suministran los fondos para la colocacion de crédito, tales como
titulares de cuentas de ahorro o corriente, depositantes de certificados de depdsito

a término, otros establecimientos de crédito, y el propio accionista de la compafiia.

De otro lado, se tiene una sociedad en crecimiento con gran necesidad de
bancarizacion, donde sus habitantes pretenden obtener crédito mediante la
solicitud de cupos rotativos que les permita financiar a corto plazo la adquisicion

de bienes o servicios que mejoren su calidad de vida.

El método IRB (Internal Ratings Based) permite valorar la probabilidad de
incumplimiento a partir de estimaciones propias de las entidades financieras, con
el fin de incluir sus particularidades en la medicion del riesgo de crédito. Se cuenta
asi con estimaciones adecuadas del incumplimiento probable para cada cliente,
segun algunas variables sociodemogréficas y de comportamiento disponibles en
la entidad o en alguna central de riesgo, garantizando la generacion de pérdidas

dentro de los limites tolerados por politica interna (Alvarez & Osorio, 2014).
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En este orden de ideas, es viable y necesario que los establecimientos de crédito
cuenten con metodologias que permitan responder concreta, eficiente y
oportunamente a cada solicitud de tarjeta de crédito procurando dar viabilidad a la
mayor cantidad de clientes que sea posible, pero teniendo certeza de que aun el
cliente admitido con el peor perfil de riesgo crediticio, generard determinada

rentabilidad minima.

Las metodologias citadas parten de estudios de rentabilidad que sefialan el nivel
méaximo de incumplimiento tolerado; es ahi donde se requiere de un modelo
estadistico que permita estimar el incumplimiento para cada cliente y asi evaluar si

al estar dentro del limite tolerado, se le permite acceder al crédito.

La utilizacién de modelos estadisticos para identificar perfiles segun probabilidad
de incumplimiento es una préctica que satisface plenamente la necesidad
planteada y es contemplada ampliamente en literatura disponible sobre estimacion

de expectativas de impago a partir de métodos de base actuarial (Norman, 2011).

La regresion logistica es la herramienta mas utilizada en las actividades de
modelado para predecir eventos de incumplimiento en riesgo de crédito, dado el
mejor ajuste que tiene su distribucion frente a la de los eventos de incumplimiento

observados (Fernandez & Pérez, 2005).

Con esta ambientacion se formula como problemética a resolver, si es posible
desarrollar un modelo estadistico que estime la probabilidad de incumplimiento de
un cliente potencial de tarjeta de crédito a partir de su informacién

sociodemogréfica y su historial de comportamiento.

13



1.1. OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo estadistico que permita estimar la probabilidad de
incumplimiento de los clientes con algun tipo de experiencia crediticia que solicitan
cupos de tarjeta de crédito, a partir de informacion residente en la central de riesgo

y al interior de la entidad financiera.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Establecer una muestra de los clientes con experiencia crediticia que se
acercaron a una entidad financiera en determinada ventana de tiempo para

solicitar el producto de tarjeta de crédito.

- Precisar la variable objetivo de forma tal que revele el posible
incumplimiento de los clientes, es decir el hecho de que no atiendan los
compromisos de pago adquiridos deteriorando su perfil de riesgo y
afectando los estados financieros de la entidad.

- Desarrollar analisis de correlacion para cada una de las variables
independientes frente a la variable dependiente u objetivo, estableciendo
asi la mejor segmentacion en grupos homogéneos segun la incidencia que

presenten sobre el incumplimiento observado.

- Generar un modelo de regresion logistica que presente la mayor capacidad
de discriminacién entre clientes con alto y bajo nivel de incumplimiento, asi
como la mayor bondad de ajuste de las estimaciones frente a las

observaciones historicas.
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1.2. ALCANCE Y DELIMITACIONES

El entregable del proyecto es un modelo estadistico que estime probabilidades de
incumplimiento, incluyendo la documentacion pertinente sobre poblacion de
desarrollo, definicibn de variable objetivo, andlisis descriptivo de las variables

independientes, ecuacion resultante de la regresion y pruebas de desempefio.

Para la formulacion del modelo se utilizaran arboles de clasificacion y regresion
logistica sobre los atributos socio demogréaficos y de comportamiento crediticio que
se tengan disponibles en la base de datos de la institucion financiera que los

proporciono.

Este proyecto no incluye captura de informacién ni aplicacion de pruebas para
identificacion de observaciones influyentes; se parte de la directriz de construir
sobre data existente capturada con procesos de calidad al interior de un banco

comercial, que garantizan integridad, veracidad y limpieza de los datos.
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2. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

RIESGO DE CREDITO

La Superintendencia Financiera de Colombia en su circular basica contable define
el riesgo de crédito como la posibilidad de que una entidad financiera incurra en
pérdidas y se disminuya el valor de sus activos, como consecuencia de que un

deudor incumpla sus obligaciones.

TECNICA ESTADISTICA

La teoria y la aplicacién de las estadisticas descriptiva e inferencial facilitan la
comprension de los eventos de incumplimiento observados en la actividad de

colocacion masiva de créditos de consumo.

En el desarrollo de este proyecto se utilizaran ampliamente los dos frentes,
estudiando el contenido de la informacién disponible, los tipos de dato y sus
distribuciones, asi como la correlacion entre variables independientes y variable

objetivo, para finalmente definir un modelo que se ajuste a la realidad observada.

MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

Como la inferencia estadistica se formula con base en una muestra de objetos de
la poblacion de interés, el proceso mediante el cual se obtiene debe asegurar la
seleccién de una buena muestra garantizando que todos los registros tienen la

misma probabilidad de formar parte de ella (Canavos, 1988).
Con este fin se aplicara técnica de muestreo aleatorio simple coordinado negativo

asignando numeros aleatorios a toda la poblacién, ordenandola por este nimero

aleatorio y seleccionando el volumen de registros requerido.
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Mediante la ecuacion 1 se validara la suficiencia del tamafio de la muestra; ésta
debe ser mayor al tamafio n, donde N es el tamafio poblacional, Z es el valor
critico sobre una distribucion normal para nivel de confianza determinado por «, p
es la probabilidad de ocurrencia del evento en estudio, 1 — p es la probabilidad de

no ocurrenciay err es el margen de error tolerado.

N+ Z«* % p * (1= p)
— 2

err2x (N —1) + Z«* * p* (1 —p)
Z

Ecuaciéon 1. Tamafo de la muestra

VARIABLE OBJETIVO

Es la variable cuyo contenido se quiere estudiar o explicar mediante su relacién
con las demas variables del cliente, por esta razén también se le denomina

variable dependiente o explicada.

En modelos de comportamiento crediticio se le denomina default y representa una
condicién dicotomica de fallido o no fallido, catalogando al cliente en un estado de
fallido si su nivel de morosidad observado super6é determinado umbral dénde la

mayoria de clientes no vuelve a ponerse al dia (Fernandez & Pérez, 2005).

VARIABLES INDEPENDIENTES

Las variables independientes conforman el conjunto de atributos del sujeto en
estudio, sobre los cuales se basa la hipotesis nula de que no son estadisticamente
significativos respecto al nivel de incumplimiento observado, mientras que la
hipotesis alterna por su parte sefiala que si hay evidencia estadistica de
correlacion entre el contenido de estas variables y el comportamiento de la

variable en estudio o variable objetivo (Hosmer & Lemeshow, 2013).
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Las variables independientes consideradas categoricas, tales como el Género, la
Regién, el Estado Civil o el Nivel de Estudios de las personas, deberan
transformarse en k-1 variables dicotomicas, donde k es el nUmero de categorias
de la variable original y para cada una se sefalara con uno o cero la presencia o
ausencia de la categoria respectiva en cada elemento de la data a modelar
(Hosmer & Lemeshow, 2013).

MODELO DE REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica es el resultado del modelado; como se puede ver en la
ecuacion numero 2, a partir del contenido de m variables independientes, estima la
PI (probabilidad de caer en default o presentar incumplimiento).

1

Pl = A m o BB Xt o F B

Ecuacion 2. Probabilidad de Incumplimiento

La bondad de este tipo de regresion es su capacidad de ajustarse a la distribucion
de los eventos observados; permite asignar a cada elemento de la poblacién
estudiada una probabilidad de que el evento default se presente, y facilita el
establecer los odds ratio entre diferentes intervalos segun la probabilidad de

incumplimiento.

ESTADISTICO DE PRUEBA DE SIGNIFICANCIA

El modelo basado en regresién logistica plantea para cada una de las variables
independientes la hipotesis nula de que no son estadisticamente influyentes en la

variable default, y por el contrario se plantea como hipotesis alterna, que si hay

relacion significativa entre cada variable independiente y la dependiente. Esto es,

18



Ho: pBi=0 El coeficiente de cada variable en la ecuacion 2 es cero, dado

gue no influye significativamente en la probabilidad de default.

Ha: pi#0 El coeficiente de cada variable en la ecuacion 2 es diferente

de cero, dado que si influye significativamente en la probabilidad de default.

Para probar la significancia de cada variable en el modelo, la hipodtesis se
contrasta mediante el estadistico de Wald (Hosmer & Lemeshow, 2013) el cual se
estima mediante la ecuacion 3.

wald = ( A )2
Err Estandar de f;

Ecuacion 3. Estadistico de Wald sobre significancia de las variables

La evaluacion del estadistico, mas exactamente de su raiz cuadrada, se hace

frente a la distribucion normal fijando como punto critico el Z(1-) con «

correspondiente a una zona de rechazo de 5%. En otras palabras, si la raiz
cuadrada del estadistico de Wald sobre una distribucion normal arroja una
probabilidad inferior al 97.5% se acepta la hipétesis nula de que la respectiva

variable no ejerce influencia sobre la variable objetivo.
CAPACIDAD DE DISCRIMINACION

La prueba conocida como KS (Kolmogorov Smirnov), disefiada por el matemético
ruso Andrei Kolmogorov, se basa en la maxima distancia obtenida entre las curvas
de distribucion acumulada de clientes malos y clientes buenos segun deciles
(grupos de 10% de la poblacién) ordenados por las probabilidades de

incumplimiento estimadas por el modelo.
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Un modelo con alto KS acumula mayor cantidad de malos en los deciles con
probabilidad de incumplimiento alta, mientras que en rangos de baja probabilidad

de incumplimiento agrega un minimo de registros en condicion de default.

El coeficiente GINI, llamado asi por el italiano Corrado Gini, fue creado para
analizar la desigualdad en los ingresos de un pais; su utilidad se ha extendido a
estos modelos logisticos permitiendo evaluar su capacidad para clasificar

individuos entre los que caen en default y los que no lo hacen.

Este coeficiente sefiala la proporcion que cubre el area bajo la curva de la
distribucion acumulada de malos, obteniendo un cubrimiento nulo en modelos
donde la acumulacién de malos sea igual a la acumulacién de buenos, y
cubrimiento de 100% en modelos donde en el decil de mayor PI, se acumula la
totalidad de individuos malos.

El uso de estas medidas estadisticas para evaluar la capacidad de discriminacion
en los modelos de riesgo de crédito es una practica comun entre los analistas de
crédito. No obstante que los parametros de evaluacion pueden variar entre
diferentes analistas, las practicas de lideres internacionales en modelado para
riesgo de crédito, sefialan como aceptables los valores obtenidos entre 20% vy
30%, buenos los resultados entre 30% y 40%, muy buenos entre 40% y 50%,
excelentes entre 50% y 60%, y califican como poco usuales los resultados
superiores a 60% (Laredo, Pedroso & Okaze, 2012).

BONDAD DE AJUSTE
La bondad de ajuste del modelo se verifica mediante el test de Hosmer y
Lemeshow al comparar el nUmero de casos observados con incumplimiento frente

al numero de casos pronosticados en cada uno de diez niveles clasificados por la

probabilidad de incumplimiento (Hosmer & Lemeshow, 2013).
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El estadistico de validacion se calcula con la ecuacion nimero 4 donde k es el
namero de rangos de la tabla de desempefio, MO; es el numero de malos
observados en cada uno de los k rangos, n es el nUmero de casos totales de cada
rango, y PI es la probabilidad de incumplimiento estimada por el modelo para el

rango respectivo.

k

¢ = (MO; —n; * PI;)?
- lni*Pli*(l—PIi)
1=

Ecuacion 4. Estadistico para prueba de bondad de ajuste

El resultado del estadistico de validacion se evalla sobre una distribucion yz_,
donde k es el nimero de rangos de la tabla de desempefio, es decir una

distribucion Chi cuadrado con 10 - 2 grados de libertad.

Dado que el numerador del estadistico refleja la magnitud de los errores, éste sera
mas pequefio entre menos error se observe, por tal razén a mayor p-valor
(probabilidad a la derecha del valor critico segun la distribucion chi cuadrado)

mayor es el ajuste de los valores observados respecto de lo esperados.
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3. MARCO METODOLOGICO

La entidad financiera que suministré la informacion para la construccion de este
modelo es un establecimiento de crédito que cuenta con gran experiencia en el
otorgamiento de crédito de consumo y tiene prioridad en sus objetivos estratégicos
respecto a incrementar de manera solida y rentable su participacion en el volumen

de tarjetas de crédito colocadas en el mercado Colombiano.

Al interior de la entidad financiera, se han establecido los términos y mecanismos
de acceso a la informacién requerida para el desarrollo del modelo, los cuales
acepta el autor de este trabajo y con los cuales se compromete a: utilizar la data
sin ningun tipo de delegacién a terceros, presentar el trabajo de grado de manera
individual, ejecutar los andlisis en el computador asignado por el Banco y con el
software que para tal fin provee el Banco, y proporcionar informacion a terceros
tales como director de trabajo y jurados solo en estado agregado, nunca con

detalle de productos o numeros de identificacion de clientes.

Este trabajo estd enmarcado dentro del tipo de estudio estadistico correlacional,
bajo el entendido de que pretende encontrar variables explicativas cuyo contenido
esté correlacionado con el comportamiento de la variable default.

Respecto al software a utilizar en el desarrollo del modelo, SPSS 22 es un
programa estadistico informatico usado ampliamente en este tipo de actividades
dada la variedad de fuentes de ayuda y capacitacion disponibles asi como su

capacidad para trabajar grandes bases de datos (Quezada, 2014).

La base de datos esta constituida por las solicitudes de cupo rotativo o tarjeta de
crédito que recibioé el Banco por parte de clientes con experiencia crediticia entre
julio del afio 2013 y junio del afio 2014; esto permite analizar el comportamiento

mas reciente y eliminar sesgos por la estacionalidad de algunos meses del afio.
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Para adelantar este estudio, se cuenta con autorizacion de acceso de lectura al
repositorio de datos donde se archiva la informacién socio demografica, financiera
y de comportamiento que se capturé6 al momento del estudio de crédito; cada

registro de la base de datos es un elemento de la poblacion a estudiar.

Adicionalmente se cuenta con acceso de lectura a la informacion del
comportamiento crediticio posterior al momento del estudio, permitiendo
establecer para cada elemento de la poblacién, si presentd o no el evento que se

defina como variable objetivo.

La muestra de informacién a extractar de la base de datos que contiene la
informacion sociodemografica y de comportamiento crediticio, se establece
mediante técnica de muestreo aleatorio simple, garantizando que su composicion

respecto a las principales variables de estudio sea similar a la poblacional.

En la tabla 1 se listan las variables que seran sujetos de andlisis descriptivo y
generacion de regresiones, con el fin de establecer la variable explicada
(dependiente) y las variables explicativas (independientes).

Variable Observaciones
Origen de la solicitud de crédito Preaprobado, mercado natural (solicitud)
Antigliedad con el Banco en afios >=0
Edad >18 y <=90
Estado civil Soltero, uniodn libre, casado, separado, viudo

. . Ninguno, primaria, bachiller, técnico
Nivel de estudios ) o e ! !
universitario, especialista

. L. Empleado, independiente, rentista,
Actividad econémica )
transportador, pensionado, otros

Fijo, indefinido, provisional, libre remocion,

Tipo de contrato
otros

Tabla 1. Lista de variables
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Variable Observaciones
Tipo de vivienda Familiar, en arriendo, propia, hipotecada
Personas a cargo >=0y<=11

Region del pais Bogota, Cali, Medellin, Barranquilla,

Bucaramanga
Indicador de cuenta de némina S/N
Tipo de cupo Tarjeta crédito, rotativo
Canal de tramite Oficinas, fuerza externa, internet
Ingreso en SMLMV >=0.5y <=200
Valor solicitado en SMLMV >=0.5 y <=200
Numero de consultas >=0y<=31

. >=0 Se identifica con -1 a quienes no tienen
Uso rotativos . .
crédito rotativo

Antigliedad en meses del crédito mas reciente >0y <=476

Antigiedad en meses del crédito mas antiguo >0 y <=608

- . >=0 Se identifica con -1 a quienes no tienen
Antigliedad en meses de la TC mas antigua . . 4
crédito rotativo

Mora Maxima en los 12 meses previos >=0
Puntaje del score genérico en la solicitud >0 y <=950
Mora al momento de la solicitud >=0
Puntaje del score genérico 12 meses después >0y <=950
Mora Maxima en los siguientes 12 meses >=0

Tabla 1. Lista de variables

La muestra seleccionada se segmenta aleatoriamente en dos particiones, 50%

para entrenamiento del modelo y 50% para aplicacién de pruebas de desempefio.
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A partir del puntaje score genérico entregado por la central de riesgo y el nivel de

mora maximo observado posteriormente, se define la variable a usar como default.

Mediante metodologia de arboles de decision se evalla la existencia de
correlacion entre el comportamiento de la variable default y el contenido de cada
una de las demas variables; este analisis se evidencia mediante graficos de

composicion y nivel de incumplimiento por categoria.

El desarrollo del modelo incluye la evaluacion de diferentes escenarios de
regresion a partir del set de variables, buscando el modelo con mayor capacidad
de discriminacion, mejor ajuste y menor namero de variables, conservando el

principio de parsimonia.

Las tablas de desempefio generadas tanto en la particion de entrenamiento como
en la particibn de prueba, incluyen pruebas estadisticas del modelo sobre su
capacidad de discriminaciéon, tales como indicador KS y Coeficiente GINI, asi

como sobre su bondad de ajuste mediante test de Hosmer Lemeshow.
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4. RESULTADOS

4.1 SELECCION DE LA MUESTRA

La poblacién de clientes con experiencia crediticia que solicitaron tarjeta de crédito
0 cupo rotativo durante el periodo mencionado, julio 2013 a junio 2014, esta

conformada por 114.302 registros.

Las solicitudes de crédito llegaron por dos canales diferentes, por un lado el que
llamaremos mercado natural hace referencia a las solicitudes que el cliente hace
directamente en la oficina, mientras que los preaprobados se refieren a solicitudes

generadas con posterioridad a una oferta comercial efectuada por el Banco.

Teniendo en cuenta que la entidad financiera autorizé consultar el comportamiento
crediticio de un niumero cercano a 80.000 registros, se decide incluir en la muestra
el censo de las solicitudes de origen preaprobado y una muestra de las solicitudes
originadas por mercado natural, reduciendo el tamafio de la poblacibn a una
muestra de 82.550 registros.

El tamafio muestral obtenido se considera suficiente ya que supera ampliamente
el minimo requerido de 14.485 elementos asumiendo nivel de confianza del 99% y

margen de error del 1% (ver ecuacion namero 1).

Adicionalmente, para cada uno de los origenes mencionados, se aplica muestreo
aleatorio simple para segmentar la muestra en dos partes de similar tamario, de tal
forma que una particion se usara para desarrollar o entrenar el modelo y con la

otra se practicaran pruebas de desempeiio.
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Casos
Preaprobados - Particion para desarrollo 24,644
Preaprobados - Particion para prueba 24,573
Mercado natural - Particion para desarrollo 16,660
Mercado natural - Particién para prueba 16,673
Total general 82,550

Tabla 2. Distribucién de la muestra

Como se aprecia en la tabla 2, las particiones para desarrollo y prueba quedan
conformadas por similar nimero de registros, 41.304 para entrenamiento y 41.246

para prueba.

La figura 1 permite verificar que tanto la seleccidon de la muestra como la
asignacion de particiones efectivamente se efectuaron de manera aleatoria. La
distribucion de cada grupo respecto al ingreso de los clientes muestra similaridad
al evaluar percentiles 1y 99, mediana, y cuartiles 1y 3.
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2 | —| | e | 2
: : L= L= L=
0 0
Desarrollo Prueba | No muestra | Desarrollo | Prueba
Preaprobados | Mercado natural

Figura 1. Distribucion del ingreso en las particiones
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4.2 ESTABLECIMIENTO DEL DEFAULT

El score genérico es un puntaje calculado por la central de riesgo para cada
cliente; éste puntaje refleja el perfil de riesgo crediticio, asignando puntajes bajos a
los clientes con mayor nivel de morosidad y sobreendeudamiento. Por lo anterior,
se propone como Vvariable default el hecho de que en una medicidén posterior (12
meses) el cliente presente score genérico muy bajo o nivel de mora superior a 90
dias. Como se puede apreciar, se esta definiendo una variable dicotomica que

sefala si se cayo o no en estado de default.

Con el fin de establecer el nivel de score genérico limite para el default se efectla
un andlisis grafico sobre el contenido de la variable, buscando con criterio experto
el punto a partir del cual se aprecia simetria en la distribucion, permitiendo

descartar los casos con puntaje inferior.

En la figura 2 se presenta la distribucion de la muestra en los diferentes niveles del
score genérico proporcionado por la central de riesgo. Se aprecia que con los
puntajes superiores a 500 se consigue una distribucion relativamente simétrica

gue deja a su izquierda los clientes de peor perfil de riesgo crediticio.

700

600

500

400

300

Nimero de casos

200

100

150 206 256 306 356 406 456 506 556 606 656 706 756 806 856 906

Puntaje del score genérico

Figura 2. Distribucion del score genérico

28



El concepto de “malo evidente” hace referencia a los casos que no se deben
incluir en el proceso de modelado en razon a que al momento de la observacion
ya estan en default, es decir que ya no hace sentido estimar una probabilidad de

incumplir porque el evento de incumplimiento ya ocurrid.

Se debe hacer precisiéon que el malo evidente es aquel que al momento de
solicitar el crédito ya esta en condicion de default, mientras que los casos que mas
adelante se citan como malos son los que cayeron a default durante los

siguientes 12 meses al momento de la solicitud.

Con la definicion de default, mora superior a 90 dias o score genérico inferior a
500 se filtra la base de datos obteniendo la muestra definitiva para desarrollo o

entrenamiento y prueba del modelo, ver cifras en la tabla 3.

Malos evidentes Muestra definitiva Total general
Particion para desarrollo 5,947 35,357 41,304
Particion para prueba 6,000 35,246 41,246
Total general 11,947 70,603 82,550

Tabla 3. Separacion de malos evidentes y muestra definitiva

La evaluacion de caida a default se efectla para cada registro en la ventana de

tiempo de los 12 meses siguientes al momento en que se estudié el crédito.

No default Si default Total Tasa de malos odds ratio
Particidn para desarrollo 29,858 5,499 35,357 15.6% 5.4
Particion para prueba 29,706 5,540 35,246 15.7% 5.4
Total 59,564 11,039 70,603 15.6% 5.4

Tabla 4. Tasa de malos y odds ratio en las dos particiones

La tasa de malos es el porcentaje de casos que cayeron en default sobre el
namero de casos totales; en la tabla 4 se aprecia que la tasa de malos para las

dos particiones es practicamente la misma 15.6% y 15.7%.
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Respecto al odds ratio es un indicador que hace referencia a la proporcion del
namero de casos buenos, es decir registros que no cayeron en default, frente al
namero de casos que si cayeron en incumplimiento; para una y otra particion se

concluye que por cada incumplido se aprecian 5.4 clientes que no lo son.

La tasa de malos es la que el modelo debe estimar; debe tener la capacidad de
reconocer grupos de clientes con diferentes probabilidades de incumplir y acertar

en esa estimacion de incumplimiento con un razonable margen de error.

4.3  ANALISIS DESCRIPTIVO

Las variables independientes son el conjunto de atributos del cliente, sobre los
cuales se basa la hipotesis nula de que no son estadisticamente relevantes, es
decir que no inciden en el comportamiento de la variable objetivo o default;
mientras que identificaremos como hipoétesis alterna el hecho de que si haya

relacion significativa entre cada variable explicativa y la explicada.

A continuacion se presenta la segmentacion de cada una de las variables
estudiadas segun el nivel de incumplimiento o default observado en las diferentes
categorias o intervalos definidos por el software de clasificaciéon mediante arboles
de decision. La categoria identificada como “Si” hace referencia a los casos que

cayeron en default.

Origen de la solicitud de crédito

Fahbrica; PrTapmbadn Snlic|itud
Maodo 1 Modo 2
Categoria % n Categoria % n

B Mo 89,2 20835 B Mo 781 9023
=il 108 2511 =il 2449 2888
Total 660 23346 Total 34,0 12011

Figura 3. Segmentacion de la variable Origen
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El origen de la solicitud explica si el cliente hizo la solicitud de tarjeta de crédito
directamente o por un proceso de preaprobacion a partir de otro producto o por
una camparfa masiva de oferta comercial. Se sugiere la hipotesis nula de que el

incumplimiento observado no guarda relacion con el origen de la solicitud.

El analisis de esta variable muestra discriminacion sobre el incumplimiento; en la
figura 3 se aprecia que de los 12.011 casos cuyo origen fue el mercado natural
(solicitud), es decir el 34% de los casos, 2.988 llegaron a default es decir un
24.9%; mientras que en los procesos de preaprobacion (66% de los casos) la tasa

de default tan solo fue del 10.8%.

Antigluedad en afios del cliente con el Banco

=:=|EI,EI oo, 20 (20,7.0] :=?i',EI

Modo 1 Maodao 2 Modao 3 Modo 4
Categoria . % n Categoria % n Categoria . % n Categoria % n
B Mo 52,3 16603 B Mo 4.7 4185 B Mo g7 3 9643 B Mo 9059 3427
| 17 7 3580 |5 193 747 |5 127 §20 el 9.1 342
Tatal 57 1 20183 Tatal 140 4942 Tatal 18,3 B4B3 Total 10,7 3789

Figura 4. Segmentacién de la variable Antigtiedad en el Banco

Sobre la variable antigiiedad en el Banco se sugiere la hipétesis nula de que el
incumplimiento observado no guarda relacién con la antigiiedad que el cliente ha
acumulado en el establecimiento de crédito al momento del estudio. La hipotesis
alterna por su parte sugiere que los clientes recién vinculados al Banco tendran
mayor probabilidad de incumplir y los que tienen mayor antigiedad con el

establecimiento de crédito atenderan mejor sus obligaciones crediticias.

La figura 4 muestra una segmentacion que establece cuatro nodos discriminando
la tasa de malos desde el 9.1% para los clientes con mas de siete afios de

antigiiedad en la institucion hasta un 17.7% observado en clientes nuevos.

31



Edad del cliente en afios

<= 2|4,D (240, 27 0] (270, 30,0 (30,8, 33,0
Mada 1 Maodo 2 Modo 3 Maodo 4
Categoria % n Categoria % n Categoria . % n Categoria % n
B Mo DG 2518 B Mo e 2720 B Mo 818 2023 B Mo g4 2 2981
el 294 1048 =] 224 785 =] 18,1 6544 =] 198 656
Total 10,1 3566 Total 89 35805 Total 10,1 3567 Total 958 3517
(33,0, 41,0 41.0,510] 51,0, 58,0] > 5|8,D
Maodo 5 Maodo B Modao 7 Maodo B
Categoria % n Categoria % n Categoria . % n Categoria % n
B Mo g6 0 6345 B Na 879 B1Z5 B Mo g9 5 2045 B Na 932 3321
B Si 140 1036 S| 121  B46 =] 4 342 S| B8 242
Total 208 7381 Total 197 B971 Total 83 3%/ Total 10,1 3563

Figura 5. Segmentacion de la variable Edad del Cliente

La edad del cliente es indiferente frente al nivel de incumplimiento observado, este

es el planteamiento de la hipétesis nula; por su parte la hipétesis alterna sefala

que a menor edad de las personas, mas se tiende a incumplir en el pago de los

créditos.

Los nodos de la figura 5 ordenan la tasa de malos para diferentes rangos de edad;

los peores riesgos crediticios con tasa de incumplimiento del 29.4% corresponden

a menores de 24 afios, mientras que la tasa de malos méas baja 6.8% se aprecia

en los mayores de 58 afos.

Estado civil de los clientes

Soltero; Unidn libre Casado Separado Wiudo
Moda 1 Modo 2 Modao 3 Modo 4
Categoria . % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
H No 31 3 16721 B Mo g3 9 11359 H No 6,1 1162 B Mo 926 B16
|5 18,7 3838 | g 11,1 1425 |5 139 187 m g 74 49
Tatal 58,1 20559 Tatal 36,2 12784 Tatal 38 1348 Tatal 18 BBS

Figura 6. Segmentacién de la variable Estado Civil



En la figura 6 se aprecia el mayor incumplimiento en los clientes solteros o que

viven en union libre; en segundo lugar se encuentran los separados; en el tercer

puesto los casados, y finalmente, en los viudos se aprecio la menor tasa de

default.

Nivel de estudios

Especializacidn u

Técnico; Eleichillerato Prirnaria | Minguno

Mado 1 Modo 2 Modo 3 Mado 4 Modo &
Categoria % il Categoria . % il Categoria % il Categoria % il Categoria % n
Mo 80,5 14000 Mo 840 806 B Mo 929 4693 B No 87 0 10085 Mo 735 274
|5 195 3385 |5 16,0 1583 5 71 3680 =] 130 1502 |5 26 5 99
Total 49 2 17385 Tatal 27 958 Tatal 14,3 58053 Tatal 325 115687 Total 11 373

Figura 7. Segmentacién de la variable Nivel de Estudios

Esta variable, al igual que las anteriores, es muy probable que sea aceptada en la

regresion rechazando la hipotesis nula, dado que hay una gran diferencia en la

tasa de malos segun el nivel educativo; la figura 7 muestra en los nodos extremos

tasa del 26.5% para los clientes sin ningun estudio y tasa del 7.1% para los

clientes con especializacion.

Actividad econdmica del solicitante

Empleado Independiente; Rentista; Transportadaor Pensionado; Otros
Moda 1 Modo 2 Modo 3
Categoria . % n Categoria . % n Categaria % n
Mo 83 2 24394 B Mo BESs 3111 B ko 093 4 2353
i | 16,8 4929 Ll | 115 403 L] EE 167
Total B2 0 20323 Total 95 3514 Total 70 2520

Figura 8. Segmentacion de la variable Actividad Econ6mica

En la figura 8 se sefiala que el 16.8% de los clientes asalariados cayé en default,

mientras que en

los

independientes

incluyendo
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transportadores el incumplimiento baja al 11.5%, y en pensionados se observa la

tasa de malos mas baja, tan solo 6.6%; lo que sugiere que se aceptara la hipotesis

alterna ya que la actividad economica si es reveladora del probable
incumplimiento.
Tipo de contrato
Término fijo Indeﬁ|nid0 P Libre remocidn Sin inforr|"nacién Ot|ros
MNodo 1 MNodo 2 MNodo 3 MNodo 4 MNodo &
Categoria % il Categoria % il Categoria % il Categoria % n Categoria % il
B Mo 833 4274 B R 84 5 16097 B Mo 78 6 4500 B Mo 929 376G B o 865 1241
] 167 857 |5 154 2840 5 214 1224 |5 71 288 |5 135 150
Total 145 513 Total 53,5 19037 Total 16,2 574 Total 11,5 4054 Total 4.0 1411

Figura 9. Segmentacién de la variable Tipo de Contrato

Las categorias de la variable tipo de contrato se clasifican en 5 nodos que
diferencian la tasa de incumplimiento; el nodo de peor perfil en la figura 9 tiene
tasa de malos de 21.4% y hace referencia a los contratos de provisionalidad y libre

remocién, mientras que los contratos a término indefinido incumplen en 15.4%.

Tipo de vivienda

Familiar En arriendo F'ruria Hipotecada
Modo 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B hg 82 5 19150 B pg 78,1 a4 B Ro 87 8 B9R3 B Mo 8916 2904
=] 17 4 4025 B 5 2189 236 ]| 122 970 |5 84 A8
Tatal B5 5 23175 Tatal 30 1077 Tatal 224 7933 Tatal 90 3172

Figura 10. Segmentacion de la variable Tipo de Vivienda

Los clientes que afirman vivir en arriendo son los de mayor tendencia a incumplir,
21.9% segun la figura 10, los que viven con sus padres (vivienda familiar) estan en
segundo lugar con un 17.4%. Con mejor perfil y una tasa del 12.2% estan los que
tienen casa propia y finalmente los que tienen su vivienda hipotecada en el mejor

puesto con el 8.4% de default.
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NUmero de personas a cargo

= |D,EI (D,EI,|1 0] = 1|,D

Modao 1 Modo 2 Modo 3
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B Mo g5 2 15584 H No 831 9447 B Mo B4 8 4832
|5 148 2716 |5 168 1915 B 5 152 B&65
Tatal 51,8 16300 Tatal 321 11357 Tatal 16,1 5700

Figura 11. Segmentacion de la variable Nimero de Personas a Cargo

Esta variable presenta poca discriminacion, la figura 11 muestra que las tasas de
malos son relativamente cercanas, entre el 14.8% y el 16.9%; sin embargo su
ordenamiento es correcto al sugerir menores incumplimientos para el grupo cuyos

solicitantes no tienen personas econémicamente dependientes.

Region del pais

Barranquilla Bogata; Cali; Medellin Eluu:arar|"nanga
Mada 1 Modo 2 Modo 3
Categoria . % n Categaria % n Categaria % n
B Mo 7o 5 2478 B pg 85 5 2R156 B Mo 797 1224
=]} 245 802 |5 144 4386 =] 203 3N
Tatal 83 3280 Tatal 86 4 30542 Tatal 43 1535

Figura 12. Segmentacién de la variable Region

La figura 12 presenta la segmentacion por las cinco regionales del pais; en ella se
aprecia que el 86.4% de la muestra se concentra en las regionales
correspondientes a Bogota, Medellin y Cali, y su nivel de incumplimiento (14.4%)
es levemente inferior al porcentaje global (15.6%). Por su parte, el 4.3% que
conforma la region Bucaramanga tiene tasa de malos del 20.3%; y finalmente, el

restante 9.3% de Barranquilla tiene 24.5% como la peor tasa de default.
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Indicador de cuenta de némina con el Banco

Casos Tasa de malos
No 24,772 15.7%
Si 10,585 15.1%
Total general 35,357 15.6%

Tabla 5. Segmentacion de la variable Indicador de Ndmina

El software no genera arbol de decision como consecuencia de la diferenciacion

casi nula que la variable aporta a la tasa de malos, en la tabla 5 se aprecia 15.7%

para los que no tienen némina con el Banco y 15.1% para los que si la tienen.

Tipo de cupo solicitado

Tarj crédito Rota

Modo 1 Modo 2
Categoria % n Categoria % n
H No 84 8 28670 B Mo /6B 1188
|5 152 5136 B 5 234 363
Tatal 95 6 335806 Tatal 4.4 15951

Figura 13. Segmentaciéon de la variable Tipo de Cupo

En la figura 13 se aprecia que los cupos de crédito para utilizar mediante tarjeta de

crédito, presentan menor nivel de incumplimiento que aquellos cupos rotativos que

se usan mediante tarjeta débito o directamente en oficinas del Banco.

Canal por el cual se tramita la solicitud

Oficinas Externao Internet
Maodao 1 Modao 2 Modao 3
Categoria . % n Categaria % n Categaria % n
B Mo 80 5 16005 B pg 900 13857 B Mo B35 295
=]} 19 4 35654 |5 100 1505 =] /s 130
Tatal 56 2 19869 Tatal 42 B 15082 Tatal 12 428

Figura 14. Segmentacion de la variable Canal
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En la figura 14 se muestra que las solicitudes presentadas por la fuerza externa de
vendedores corresponden al 42.6% de la muestra y presentan 10.0% como tasa
de incumplimiento; por su parte los clientes que solicitan el crédito en oficinas son
un 56.2% del total y tienen incumplimiento del 19.4%. Finalmente, el 1.2% de la
muestra corresponde a clientes que hacen la solicitud a través de internet y el

30.5% de ellos llegan a default.

Ingreso en SMLMV (salarios minimos legales mensuales vigentes)

==1,120 i ,12D,|1 J5E0] (1,660, 2.410]
Maodo 1 Maoda 2 Maoda 3
Categaria % n Categoria % n Categoria . % n
B Mo 815 2951 B Mo 797 5553 B Mo 81 .4 5791
=] 18,1 BS5 |5 203 1414 =]} 186 1320
Tatal 10,2 3R16 Tatal 197 B9R7 Tatal 201 7111
(2,410, 2 970] (2,970, 5,160] {5,160, 8,120] = 8,120
Modo 4 Modo 5 Modo B Modo 7
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria = % n
B pg 847 2973 B Mo B9 B153 B pg 891 3158 B Mg 927 3269
B 5 153 539 =] 13,1 o7 B 5 o8 387 =] 73 25
Tatal 99 3512 Tatal 20,0 7030 Tatal 10,0 3545 Tatal 10,0 3526

Figura 15. Segmentacién de la variable Ingreso en SMLMV

En la figura 15 se aprecia que las tres ramas ubicadas en la parte superior del
gréfico, incluyen los clientes con ingresos hasta de 2.4 SMLMV y presentan los
incumplimientos mas altos entre 18.1% y 20.3%; de otro lado, las ramas ubicadas
en la parte inferior del grafico muestran que la tasa de malos va disminuyendo de
manera importante hasta llegar a 7.3% en los clientes de ingreso superior a 8.1
SMLMV.
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Monto solicitado en SMLMV

= D|,SDD (D,EDD,|1 JF30] {1630, |3 380] (3,380,|4,3?D]
Modo 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B po 74 4 5293 B Mo g§28 2902 B po 85 5 6032 B Mo 835 2941
=] 256 1818 B 171 539 =] 144 1018 B 165 582
Total 2010 711 Total 98 35 Total 19 .8 7050 Total 10,0 3523
(4,370, 5,940] (5,940, 8 760) (@760, 15,790] = 15[?90
Modo & Modo & Modao 7 Modo 3
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
o 86 2 3091 B ho 884 3096 B Mo 910 3229 B o 9265 3274
=] 138 495 B 5 1ME 405 ]| 90 320 |5 74 2R
Total 10,1 3586 Total 958 35M Tatal 100 3548 Tatal 10,0 3538

Figura 16. Segmentacién de la variable Monto Solicitado en SMLMV

Esta variable, en general presenta ordenamiento l6gico en la tasa de malos, a
mayor cupo solicitado se aprecia menor nivel de incumplimiento; se afirma que es

un comportamiento l6gico ya que el mayor cupo lo solicitan quienes tienen mayor

ingreso y por ende menor probabilidad de incumplir.

NUumero de consultas recientes en la central de riesgo

<= |D,D (D,D,|1 1] (1 ,D,|2,D] (20,30 = 3|,D

Modo 1 MNodo 2 MNodo 3 MNodo 4 MNodo 5
Categoria % il Categoria . % il Categoria % il Categoria . % il Categoria % il
B Mo 0.2 11431 Mo 86,1 8116 B Mo 834 4869 B Mo 77T 2607 B Mo 625 2835
] 948 1248 m 5 139 1310 ] 166 970 |5 223 748 ] 301 1243
Total 35 9 12679 Total 2.7 9426 Total 16,5 5839 Total 95 3355 Total 11,5 4058

Figura 17. Segmentacion de la variable Nimero de Consultas en la Central de Riesgo

La hipotesis alterna sobre esta variable sefiala que si un cliente esta siendo muy
consultado recientemente (Ultimos seis meses) en la central de riesgo, tiene mayor
probabilidad de incumplir que uno que no esta siendo consultado. El arbol sugiere

gue esta hipétesis alterna se aceptara dado que los clientes sin consultas
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recientes presentan tasa de default del 9.8%, los que tienen una consulta
incumplen en un 13.9%, los de dos consultas lo hacen en un 16.6%, los de 3 en
un 22.3% y los que tienen mas de tres consultas incumplen en el 30.1% de los

casos (ver figura 17).

Uso de los rotativos

<= -1,00000 (-1,00000, 0,24920] (0,24520, 0,41800] (041600, 0,59370]
Maodao 1 Modo 2 Maodo 3 Modao 4
Categoria . % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B ng 815 7756 B Mo 943 7B96 B no 920 3251 B Mo 87 B 3097
el 185 1761 =] 57 468 it g0 254 |5 124 439
Tatal 265 9517 Tatal 23,1 8182 Tatal 10,0 3535 Total 100 3536
(0,59370,0,77200] (0,77200, 0 92750] =0 92750
Modo 5 Modo B Modo 7

Categoria % n Categoria % n Categoria % n

Mo 83,1 2940 B Mo 772 2730 H No B7 B 2388

B 5 168 557 m 5 228 805 |5 324 1147

Tatal 100 3537 Tatal 10,0 3535 Tatal 10,0 3535

Figura 18. Segmentacion de la variable Uso de los Rotativos

Esta variable se calcula dividiendo el saldo utilizado en créditos rotativos sobre el
respectivo cupo de crédito; es la variable mas utilizada en los modelos para riesgo
de crédito dada su gran capacidad de discriminacién. En la figura 18 se corrobora
lo afirmado ya que el arbol de decision muestra la mayor distancia en tasa de
default de todas las variables, va desde el 5.7% en aquellos clientes que usan sus
cupos en menos del 25%, hasta incumplimientos de 32.4% en los que su deuda

representa mas del 93% de sus cupos.
El nodo 1 hace referencia al 26.9% de clientes que aungue si tienen experiencia

crediticia, no tienen cupos rotativos aprobados; su tasa de malos es del 18.5%, un

poco mas alta que el porcentaje global.
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Antigliedad en meses del crédito mas reciente

= |1 il {1 ,EI,|5,EI] =0,80]
Modao 1 Modo 2 Modo 3
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B Mo 8928 2966 H No B0 .4 9153 B Mo B35 5505
|5 172 B8 |5 196 2237 B 5 165 1091
Tatal 10,1 3584 Tatal 32,2 113490 Tatal 187 6996
@0, 120] (12,D,|29,E|] :>2|9,D
Modo 4 Modo & Modo B
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B Nog 857 2740 B Mo g8 5 6292 H No 921 3202
m 5 143 459 |5 115 818 |5 78 26
Tatal 80 3199 Tatal 201 7110 Tatal 98 3478

Figura 19. Segmentacion de la variable Antigliedad del Crédito mas Reciente

La segmentacion de esta variable permite afirmar que los clientes con créditos
otorgados recientemente tienden a incumplir mas sus obligaciones dado que
incrementan su endeudamiento, mientras que aquellos que llevan mucho tiempo

sin tramitar nuevos créditos presentan menor tasa de default.

Antigledad en meses del crédito mas antiguo

<=E0

| B0, 14.0] 4.0, 220]
Maodo 1 Maoda 2 Maoda 3
Categaria % n Categoria % n Categoria . % n
B Mo 793 2024 B Mo 724 2604 B Mo 7B 5 2644
=] 207 VBS |5 2B 9 =]} 234 808
Tatal 10,4 3689 Tatal 10,2 35595 Tatal 95 3452
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(220,310] 31 ,D,|44,EI] 44,0, 7580]
Modo 4 Modo 5 Modo B
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B Mo 801 2634 B Mo 85 0 3065 B Mo 876 B189
B 5 199 BSB b5 150 543 B 5 124 &9
Tatal 93 3290 Tatal 102 3611 Tatal 200 7Oes
(780,94 0] =40, |133,D] =1330
Modo 7 Maoda 3 Moda 9
Categaria % n Categoria % n Categoria . % n
B Mo 8958 3i1B2 B Mo 920 3319 B Mo 894 0 3314
=] 102 359 |5 80 288 =]} B0 210
Tatal 10,0 3521 Tatal 10,2 3607 Tatal 100 3524

Figura 20. Segmentacion de la variable Antiglledad del Crédito més Antiguo

Bajo similar concepto al de la variable anterior, entre mas antigiiedad tenga un

cliente en el sector financiero mejor sera su comportamiento crediticio, asi en la

figura 20 se observa que los clientes cuyo crédito vigente mas antiguo es de mas

de 133 meses solo incumplen en un 6.0%, mientras que aquellos cuyo crédito mas

antiguo es de menos de 22 meses incumplen entre un 20.7% y un 27.6%.

Antigledad en meses de la tarjeta de crédito mas reciente

<= -|1 a -1,8,4.0] 4,0, 14.0] (14,0, 260]
Moda 1 Modo 2 Modao 3 Modo 4
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
H No g1.5 7E390 B Mo Ba0 791 H No 743 2703 B Mo /a5 2817
|5 185 1750 | 310 355 |5 257 937 | 2058 728
Tatal 26,7 9440 Tatal 32 1145 Tatal 10,3 3640 Tatal 10,0 3545
(26,0, 41,0] 1 ,EI,|85,EI] @a0, r15,EI] » 11|5,EI
Modo 5 Modo B Maoda 7 Maodao 8
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
H No g6 5 2938 B Mo 89,1 B37G Mo 91 .7 TN B Mo 84 3 3320
|5 135 458 m 5 108 779 B 5 53 24935 m g 57 199
Tatal 9B 3356 Tatal 202 a7 Tatal 8959 3514 Tatal 1m0 3519

Figura 21. Segmentacion variable Antigiiedad de la Tarjeta de Crédito mas Reciente
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Como ya se habia comentado, los clientes que no tienen créditos rotativos
aprobados (nodo 1 de la figura 21) presentan tasa de incumplimiento del 18.5%,

un poco superior al 15.6% de porcentaje global.

Adicionalmente, la figura 21 muestra ordenamiento en las tasas de default segun
la antigliedad de su tarjeta de crédito méas reciente; revisando los casos extremos,
los clientes que tienen tarjetas de crédito hace aproximadamente 10 afios o mas
(méas de 115 meses) son los que menos incumplen con el 5.7%, mientras que
aguellos con tarjetas recientemente otorgadas, menos de 5 meses para citar el
caso del nodo 2, incumplen en un 31.0%.

Mora maxima en los 12 meses previos

= |D,EI =00

Modo 1 Modo 2
Categoria % n Categoria % n
H No 85 7 25404 B Mo 78,0 4454
|5 143 4243 B 5 220 1256
Tatal g3 2 29647 Tatal 16,1 5710

Figura 22. Segmentacion variable Mora Maxima en los 12 meses previos

Para esta variable la hipotesis nula afirma que el incumplimiento no se ve afectado
por la morosidad que haya presentado el cliente en los anteriores doce meses al
estudio; la hipotesis alterna por su parte afirma que si es relevante, que un cliente

con morosidades previas es mas propenso a entrar en incumplimiento.

El &rbol de decision de la figura 22 segmentd dos particiones, en la primera, con
un 83.9% de clientes que no tuvieron mora durante los 12 meses previos a la
solicitud, se observé un incumplimiento del 14.3%; mientras que en el 16.1% de
clientes que si tuvieron moras, la tasa de default es del 22.0%; muy
probablemente el modelo tendra evidencia suficiente para rechazar la hipotesis

nula aceptando la significancia de la variable.
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4.4. FORMULACION DEL MODELO

4.4.1 REGRESION

Teniendo en cuenta los objetivos del presente trabajo, se presentan a continuacion
los resultados relacionados con la formulaciéon de un modelo de regresion logistica

que permita estimar la probabilidad de incumplimiento.

Con el fin de asegurar la eleccion del modelo adecuado se ejecutan los diferentes
métodos de regresion logistica ofrecidos por el software. Los resultados obtenidos
se evallan con la ecuacion 5, criterio de Informacion de Akaike, que permite medir
la calidad de un modelo haciendo un balance entre su maxima verosimilitud y la

cantidad de variables que requiere para lograrlo (Akaike, 1974).

AIC = 2 x (nimero de variables + 1) — 2 * Ln(Verosimilutud)

Ecuacién 5. Criterio de informacion de Akaike

Como se aprecia en la tabla 6, el Unico método de regresion que genera un
resultado levemente diferente es el denominado Intro, que se basa en la inclusién
simultanea de todas las variables; su resultado se califica de diferente ya que es el
anico con valor AIC desviado, 41.6 frente a 37.6 obtenido en los deméas modelos.

Los demas métodos, denominados por pasos, generan resultados similares entre
si; en particular los métodos hacia adelante se identifican como los de mejor
desempefio si se evalla el indicador AIC a nivel del cuarto decimal, 30.6066 frente
a 30.6068 del método Wald hacia atrds y y 30.6071 de los métodos LR y

condicional hacia atras.
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NuUmero de

AIC (criterio de

. . . . Méxima LN maxima |, o,
Método de seleccién de variables variables . o informacién de
verosimilud verosimilud .
aceptadas Akaike)

Intro. Todas las variables se introducen en
un solo paso.

30 26797.211 10.19605309 41.60789381
Hacia adelante (Condicional). Seleccién de
avance por pasos basada en estimaciones
condicionales de los parametros. 28 26815.071| 10.19671936| 37.60656128
Hacia atras (LR). Se retrocede por pasos
basando la decision en la razén de
verosimilitud. 28 26808.118| 10.19646003| 37.60707994
Hacia adelante (Wald). Seleccién de avance
por pasos basada en el estadistico de Wald.

28 26815.071| 10.19671936| 37.60656128
Hacia atras (Condicional). Se retrocede por
pasos basando la decisién en estimaciones
condicionales de los parametros. 28 26808.118| 10.19646003| 37.60707994
Hacia atras (Wald). Se retrocede por pasos
basando la decisidon en el estadistico de
Wald. 28 26811.776 10.19659647 37.60680705

Tabla 6. Comparativo de criterio AIC entre modelos

A partir del criterio AIC se selecciona como modelo a implementar el del método

por pasos hacia adelante basado en el estadistico de Wald.

La tabla 7 presenta las variables aceptadas para ser incluidas en el modelo, sus

coeficientes, errores tipicos, estadistico de Wald y los p-valor obtenidos al

contrastar la prueba de hipétesis de significancia.
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Antigliedad con el Banco en afios
Edad

Personas a cargo

Ingreso en SMLMV

Valor solicitado en SMLMV

Numero de consultas

Uso rotativos

Antigliedad en meses del crédito mas reciente
Antigliedad en meses de la TC mas antigua
Mora Maxima en los 12 meses previos
OrigenDum_3 = Solicitud
EstCivilDum_2 = Separado
EstCivilDum_3 = Soltero
EstCivilDum_4 = Unidn libre
NivelEstudioDum_2 = Especializacion
NivelEstudioDum_5 = Técnico
NivelEstudioDum_6 = Universitario
TipContratoDum_4 = Provisional
TipViviendaDum_3 = Hipotecada
TipViviendaDum_4 = Propia
RegionDum_2 = Bogota

RegionDum_3 = Bucaramanga
RegionDum_4 = Cali

RegionDum_5 = Medellin
TipCreditoDum_2 = Tarjeta Crédito
CanalDum_2 = Internet

CanalDum_3 = Oficinas

Constante

Beta

(0.025319)
(0.013413)
0.111063
(0.018965)
(0.005876)
0.166663
0.309570
(0.006734)
(0.004761)
0.509445
0.322465
0.267942
0.108133
0.151770
(0.873374)
(0.242598)
(0.494238)
0.364786
(0.499034)
(0.159756)
(0.282806)
(0.223898)
(0.383798)
(0.445411)
(0.353810)
0.308533
0.213662
(0.720125)

Err estandar

0.004759
0.001732
0.020022
0.005300
0.002300
0.008191
0.022559
0.001287
0.000472
0.024488
0.038208
0.089435
0.044167
0.045350
0.068137
0.040705
0.042335
0.046123
0.070716
0.043777
0.051402
0.080751
0.059575
0.066003
0.069048
0.123200
0.041864
0.123616

Wald (Beta

JErrEst)A2
28.310243
59.963989
30.769992
12.803904
6.525336
413.960256
188.303487
27.369988
101.926438
432.813021
71.228929
8.975726
5.993973
11.200206
164.300085
35.521042
136.293084
62.551854
49.799936
13.317770
30.270160
7.687810
41.503063
45.540014
26.256897
6.271645
26.048312
33.936254

Tabla 7. Coeficientes del modelo

Prob
(Wald”(1/2))
100.00%
100.00%
100.00%
99.98%
99.47%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
99.86%
99.28%
99.96%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
100.00%
99.99%
100.00%
99.72%
100.00%
100.00%
100.00%
99.39%
100.00%
100.00%

p-valor

0.00%
0.00%
0.00%
0.03%
1.06%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.27%
1.44%
0.08%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.03%
0.00%
0.56%
0.00%
0.00%
0.00%
1.23%
0.00%
0.00%

Los signos de los betas (valores negativos entre paréntesis) sefialan la direccion

de dependencia entre la variable y el default, los betas positivos sefialan relacion

directa, por ejemplo a mayor uso de los créditos rotativos, mayor es la probabilidad

de caer en default, mientras que coeficientes negativos sefialan relacion inversa,

por ejemplo quienes tienen mayor edad tienden a presentar menor incumplimiento.

En las variables dicotdbmicas se presenta similar interpretacion, un coeficiente con

signo positivo, como el caso de las solicitudes tramitadas por internet sefiala que

por ser de ese canal, la probabilidad de incumplir se incrementara; mientras que

un coeficiente negativo, como el de clientes de Medellin, por estar en esa region,

la probabilidad de incumplir sera menor.
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4.4.2 ANALISIS DE CORRELACIONES

10

Antigliedad con el Banco en afios

100%

-15%

1%

1%

0%

0%

-4%

-1%

previos

-1%

-3%

-7%

3%

0%

-1%

-5%

Edad 2
-15% 100% -8% -4% 5% -2% -24% -3%

Ingreso en SMLMV 4
& 1% 8% 100%| -35% 1% 4% -10%| 7%

Valor solicitado en SMLMV 5
1% -4% -35% 100% 5% 1% -13% 3%

Porcentaje de uso en los rotativos| 7
0% 5% 1% 5% 100% 6% -38% 0%

Antigliedad en meses del Crédito 8
mas Reciente 0% -2% 4% 1% 6% 100% -14% -1%

Antigliedad en meses de la 9
Tarjeta de Crédito mas Antigua -4% -24% -10% -13% -38% -14% 100% -5%

Mora Maxima en los 12 meses 10

100%

Tabla 8. Anédlisis de Correlaciones

En la tabla 8 se aprecia en general, bajas correlaciones entre las variables

explicativas; esto descarta problemas por colinealidad entre las variables, es decir

la posibilidad de que una variable independiente sea explicada por una o varias

variables independientes.

Adicionalmente, los valores obtenidos en los errores estandar de los coeficientes

estimados lucen bajos, en promedio 4% sobre el valor de los coeficientes

estimados. No obstante que no existe un umbral definido para esta evaluacion, si

es sefialado que los problemas de colinealidad en las regresiones logisticas se

aprecian facilmente al observar valores muy grandes en los errores estandar de

los coeficientes estimados (Hosmer & Lemeshow, 2013).
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4.5. PRUEBAS DE DESEMPENO

4.5.1 CAPACIDAD DE DISCRIMNACION

La tabla de desempefio sobre la particion de entrenamiento (ver tabla 9) segmenta
la muestra en deciles (diez grupos de tamafo similar) agrupados segun la

probabilidad de incumplimiento estimada por el modelo para cada registro.

En el peor decil, en el que se agrupan casos con probabilidades de incumplimiento
mayores al 31.7% el modelo estima en promedio un 44.0%, se aprecia
efectivamente el peor nivel de incumplimiento observado, 45.2%. De otro lado, en
el decil donde el modelo predice menor probabilidad de incumplir, la realidad

muestra 3.2% como menor nivel de default.

10

Numero de Malos " . - Acumulado de | Acumulado de [KS (méaxima
Grupo PI casos Buenos (default) PI promedio (incumplimiento BUEnos Malos distancia)
observado)

>0.317 3,536 1,936 1,600 44.0% 45.2% 6% 29% 22.6%

>0.2322 y <=0.317 3,533 2,579 954 26.9% 27.0% 15% 46% 31.3%

>0.1829 y <=0.2322 3,637 2,793 744 20.6% 21.0% 24% 60% 35.5%

>0.1482 y <=0.1829 3,535 2,970 565 16.5% 16.0% 34% 70% 35.8%

>0.1216 y <=0.1482 3,537 3,060 477 13.5% 13.5% 45% 79% 34.3%

>0.0992 y <=0.1216 3,533 3,161 372 11.0% 10.5% 55% 86% 30.4%

>0.0792 y <=0.0992 3,536 3,241 295 8.9% 8.3% 66% 91% 24.9%

>0.0595 y <=0.0792 3,537 3,316 221 6.9% 6.2% 7% 95% 17.9%

>0.0384 y <=0.0595 3,536 3,377 159 4.9% 4.5% 89% 98% 9.4%

>0y <=0.0384 3,537 3,425 112 2.3% 3.2% 100% 100% 0.0%
Totales | 35,357 | 29,858 5,499 15.6% 15.6%

Tabla 9. Tabla de desempefio particion de entrenamiento

La prueba de KS y el coeficiente GINI ratifican la capacidad de discriminacién que
tiene el modelo sobre la poblacion analizada. La curva gruesa de la figura 23
muestra como el modelo acumula la mayor proporcién de malos en los deciles con
mayor probabilidad de incumplir mientras que en los deciles de mejor prondstico
agrega muy pocos; por el contrario en la curva delgada se acumula menos
proporcion de buenos en el decil de Pl mayores al 31.7% y la mayor proporcion en

el decil de PI menores o iguales a 3.84%.
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El indicador KS se establece como la mayor distancia entre las dos curvas de
ganancia (gruesa acumula los que caen en default y delgada acumula los que no
caen en esa condicién); en este caso la mayor distancia logra ser un 35.8%
apreciado en el decil con PI superiores a 14.82% y hasta de 18.29%. Es decir que
el modelo se cataloga con buen desempefio segun criterio de los lideres
internacionales en desarrollo de este tipo de modelos.

100%
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0% T T T T T T T T T )
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Rango de PI (probabilidad de incumplimiento)

Figura 23. Curvas de ganancia particion de entrenamiento

El coeficiente de GINI por su parte cataloga el modelo como muy bueno segun
practica de los lideres internacionales en desarrollo de modelos, ya que el area
entre la curva de indiferencia (punteada) y la curva gruesa (acumulado de malos)
cubre un 45% del area de incertidumbre total, que se ubica por encima de la linea

de indiferencia (punteada) de la figura 23.
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4.5.2 BONDAD DE AJUSTE

El siguiente grafico (figura 24) deja evidencia del adecuado desempefio del
modelo en la particion de entrenamiento. Los incumplimientos observados estan
correctamente ordenados en funcién de la tasa de malos esperada segun el

modelo y de hecho los valores observados son muy similares a los esperados.
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40.0% \
35.0% L}
30.0% \
25.0% L\
N\
20.0% L8
o
0,
15.0% b = == P|promedio
10.0% W~
il
5.0% < ] B |0 (incumplimiento
0.0% T T T T T T T T T 1 Observado)
N~ ™~ N (@)} o (o) (] (o] n <
— — o o 0 — [e)] [e)} [e)} o]
m (90] o o0 < (o] (o)) ~ n [a0]
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N 1l o o o o o o o o
\"4 Il Il Il Il Il 1 1l 1l
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Rango de Pl (probabilidad de incumplimiento)

Figura 24. Back testing particion de entrenamiento

Como complemento a este analisis grafico aplicaremos el test de Hosmer-
Lemeshow que establece si las diferencias entre la distribucion de valores
esperados y la de valores observados se ajustan o no dependiendo de una

distribucion y2_,, como se vio en la ecuacion 4 del marco tedrico.
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La aplicacion de este test para muestras de gran tamafo es cuestionable dada la
dificultad para acercar la distribucion verdadera a la chi cuadrado (Canavos,
1988); en este ejercicio efectivamente vemos que el estadistico genera un valor
critico de 20.13 dejando un p-valor de tan solo 1% y dado que la prueba exige al

menos un 5% se estaria rechazando el ajuste del modelo.

Teniendo en cuenta que este ejercicio realmente se hace sobre un conjunto muy
grande de registros y dado que el analisis grafico practicado sobre la figura 24
muestra un nivel de ajuste muy bueno, se explora la aplicacion de la prueba sobre
valores transformados a una escala de mil registros, pero conservando
exactamente las mismas probabilidades de incumplimiento y las mismas tasas de

incumplimiento observado en cada decil de la tabla de desempefio.

. 10
Grupo PI Nu(r:;(;r;)sde Buenos (g/le?;?;) PI promedio (incumplimiento Test H/L Z]issttaHég
observado)

>0.317 100 55 45 44.0% 45.2% 2.3423 0.0662
>0.2322 y <=0.317 100 73 27 26.9% 27.0% 0.0130 0.0004
>0.1829 y <=0.2322 100 79 21 20.6% 21.0% 0.4673 0.0132
>0.1482 y <=0.1829 100 84 16 16.5% 16.0% 0.5961 0.0169
>0.1216 y <=0.1482 100 87 13 13.5% 13.5% 0.0027 0.0001
>0.0992 y <=0.1216 100 89 11 11.0% 10.5% 0.9189 0.0260
>0.0792 y <=0.0992 100 92 8 8.9% 8.3% 1.3814 0.0391
>0.0595 y <=0.0792 100 94 6 6.9% 6.2% 2.6231 0.0742
>0.0384 y <=0.0595 100 96 4 4.9% 4.5% 1.4481 0.0410
>0y <=0.0384 100 97 3 2.3% 3.2% 10.4595 0.2958
Totales 1,000 844 156 15.6% 15.6% 20.2523 0.5728
p-valor 0.94% 99.98%

Tabla 10. Tabla de desempefio ajustada (1000 casos) particion de entrenamiento

La tabla 10 muestra que las tasas de incumplimiento observado se ajustan muy
bien a las probabilidades de incumplimiento, el estadistico ajustado a 1.000 casos

arroja un p-valor de 99.98% superando la prueba de bondad de ajuste.
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4.5.3 DESEMPENO SOBRE LA PARTICION DE PRUEBA

Como se sefald en la seccidbn 4.1 y se precis6 en la tabla 2, la muestra
seleccionada se segmentd en dos partes mediante muestreo aleatorio simple con
el fin de tener una particion de prueba con casi idénticas condiciones a la particién

de datos usada para el desarrollo o entrenamiento del modelo.

La tabla 11 presenta los registros de la particion de prueba segmentados en
deciles segun la probabilidad de incumplimiento estimada por el modelo para cada

registro.

Los resultados son muy similares a los obtenidos en la particion de entrenamiento;
en el decil con mayor probabilidad de incumplimiento, se estima en promedio
43.6% y se aprecia incumplimiento observado de 42.8%; mientras que en el decil
de menor probabilidad de incumplir, se aprecian estimaciones y observaciones de

incumplimiento cercanas al 3%.

Ndmero de Malos i ] IO_ . Acumulado de | Acumulado de |KS (méxima
Grupo PI casos Buenos (default) PI promedio (incumplimiento Buenos Malos distancia)
obsenvado)
>0.3179 3,524 2,017 1,507 43.6% 42.8% 7% 27% 20.4%
>0.2317 y <=0.3179 3,525 2,524 1,001 27.0% 28.4% 15% 45% 30.0%
>0.1819 y <=0.2317 3,524 2,795 729 20.5% 20.7% 25% 58% 33.7%
>0.1475y <=0.1819 3,522 2,868 654 16.4% 18.6% 34% 70% 35.9%
>0.1213 y <=0.1475 3,526 3,057 469 13.4% 13.3% 45% 79% 34.1%
>0.0994 y <=0.1213 3,524 3,180 344 11.0% 9.8% 55% 85% 29.6%
>0.0793 y <=0.0994 3,524 3,210 314 8.9% 8.9% 66% 91% 24.4%
>0.0596 y <=0.0793 3,527 3,282 245 6.9% 6.9% 7% 95% 17.8%
>0.0379 y <=0.0596 3,523 3,359 164 4.9% 4.7% 89% 98% 9.5%
>0y <=0.0379 3,527 3,414 113 2.3% 3.2% 100% 100% 0.0%
Totales 35,246 29,706 5,540 15.5% 15.7%

Tabla 11. Tabla de desempefio particién de prueba

La prueba de KS arroj6 35.9% casi idéntico al resultado de la particibn de
entrenamiento, se ratifica la calificacion de buen desempefio del modelo. El
coeficiente GINI (44%), disminuye un punto porcentual frente al observado en la
particion de desarrollo (45%). Se ratifica como muy bueno su resultado.
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Figura 25. Curvas de ganancia particion de prueba

Las curvas de ganancia de la figura 25 son muy similares a las de la figura 23
(particidbn de desarrollo), los Unicos cambios apreciables son los limites de PI

establecidos para cada decil de la segmentacion.

La figura 26 confirma el buen ajuste que tiene el modelo. Sobre la particion de
prueba los niveles de incumplimiento observado ordenan perfectamente en
funcion de la tasa de malos sugerida por el modelo, y tal como ocurrié en la
particion de desarrollo, los incumplimientos observados son muy similares a los

esperados.
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Figura 26. Back testing particién de prueba

El test de Hosmer-Lemeshow aplicado sobre valores transformados a una escala

de mil registros, tal como se explico y aplicé en la seccion 4.5.2 sobre la particién

de desarrollo, muestra buen ajuste entre las tasas de incumplimiento observado y

las probabilidades de incumplimiento, arroja un p-valor de 99.8% (ver tabla 12).

Tabla 12. Tabla de desempefio ajustada (1.000 casos) particién de prueba.
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. 10
Grupo PI Nu:::fsde Buenos (c'ivclezzlst) P1 promedio (incumplimiento Test H/L ;%S;t:d/t
obsenado)
>0.3179 100 57 43 43.6% 42.8% 0.9117 0.0259
>0.2317 y <=0.3179 100 72 28 27.0% 28.4% 3.7435 0.1062
>0.1819 y <=0.2317 100 79 21 20.5% 20.7% 0.0946 0.0027
>0.1475y <=0.1819 100 81 19 16.4% 18.6% 12.4478 0.3532
>0.1213 y <=0.1475 100 87 13 13.4% 13.3% 0.0268 0.0008
>0.0994 y <=0.1213 100 90 10 11.0% 9.8% 5.6049 0.1590
>0.0793 y <=0.0994 100 91 9 8.9% 8.9% 0.0006 0.0000
>0.0596 y <=0.0793 100 93 7 6.9% 6.9% 0.0000 0.0000
>0.0379 y <=0.0596 100 95 5 4.9% 4.7% 0.4906 0.0139
>0y <=0.0379 100 97 3 2.3% 3.2% 13.4588 0.3819
Totales 1,000 843 157 15.5% 15.7% 36.7792 1.0435
p-valor 0.00% 99.80%




5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Las variables incluidas en este estudio, que describen las caracteristicas socio
demografica de los clientes y su comportamiento crediticio registrado en la central
de riesgo, son reveladoras del perfil de riesgo crediticio de los clientes que
solicitan cupo de tarjeta de crédito ante las entidades financieras.

En general, se presentd suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipétesis
nula planteada respecto a que cada una de estas variables no guarda relacion con
el incumplimiento observado; se aceptd entonces para la mayoria de variables la
hipétesis alterna que sefalé tener influencia significativa, estadisticamente

hablando, en la presencia del default.

Del conjunto de modelos ensayados, se estableci6 como mejor opcion el que
proporcion6é el mejor balance entre menor numero de variables y mayor
verosimilitud de sus estimadores; esto permite contar con un modelo parsimonioso
al tener el menor numero de variables posible, con capacidad de discriminacion,
permitiendo clasificar la muestra estudiada en grupos con diferencias en tasa de
default desde el 2% hasta el 44%, y finalmente con un muy buen ajuste de las

tasas de incumplimiento estimadas frente a las observadas.

El modelo obtenido mostr6 excelente desempefio tanto en la particion de datos
seleccionada para desarrollarlo como en la asignada para prueba; esto permite
prever un buen desempefio de la herramienta siempre y cuando se mantenga
sobre ella el monitoreo pertinente que asegure estabilidad poblacional mediante

pruebas asociadas a homogeneidad de las varianzas, entre otras.
El paso a seguir, no contemplado en el alcance de este trabajo, es fijar el maximo

nivel de incumplimiento tolerado (punto de corte) para que aun el cliente de peor

perfil admitido contribuya con la rentabilidad minima requerida.
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