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RESUMEN

Esta investigacion muestra la aplicacién y desempeno de tres modelos para la
clasificacion de solicitantes de créditos: el modelo de andlisis discriminante,
el de regresiéon logistica y el de redes neuronales; técnicas empleadas por las
instituciones financieras en el calculo del scoring de crédito. Los resultados
obtenidos muestran un mejor desempeno del modelo de redes neuronales en
comparacién con el de regresion logistica y analisis discriminante, logrando
una tasa de aciertos en la clasificaciéon del 86.9%. Para los tres modelos se
emplearon catorce variables que informan sobre las caracteristicas socioe-
conémicas del prestatario y sobre las caracteristicas propias de la operacién
crediticia. En el dambito de la gestion financiera, este resultado es impor-
tante dado que puede complementarse con el calculo de la probabilidad de
incumplimiento, con los montos expuestos en cada operacién de crédito y con
la tasa de recuperacién de la entidad para establecer el valor de las pérdidas
esperadas a nivel individual y a nivel del portafolio de créditos de la entidad.
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Models for Granting and Tracking in Credit Risk
Management

ABSTRACT

This research shows the application and performance of three models for the
classification of credit applicants: discriminant analysis, logistic regression
and neural networks; techniques used by financial institutions for the calcu-
lation of credit scoring. The results show a better performance of the neural
network model compared to logistic regression and discriminant analysis,
achieving a success rate of 86.9% in the classification. For the three mod-
els, fourteen variables were used to inform about applicant’s socioeconomic
characteristics and those of the credit operation. In the area of credit risk
management, this result is relevant since it can be complemented by the cal-
culation of default probability, the exposure at default and the recovery rate
of the entity to establish the value of expected losses at both the individual
level and the whole credit portfolio of the entity.
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1. Introduccion

El tema de riesgo en el ambito financiero siempre sera cuestidén de discusion por varios factores
propios a las implicaciones que tiene sobre el desempefio financiero de las actividades de inversién
o de financiacién, que realiza una entidad o un individuo.

Para posibilitar su estudio, generalmente el riesgo financiero se ha clasificado en riesgo de mercado,
riesgo de crédito y riesgo operativo (McNeil et al., 2005).

El riesgo de crédito, segin McNeil et al. (2005), se define como las pérdidas originadas por el
incumplimiento en las obligaciones contraidas (por ejemplo créditos, bonos), incumplimiento
generado por varios factores, entre los que se pueden mencionar los movimientos bruscos en el
mercado de activos financieros, situaciones de iliquidez, imposibilidad de ejecutar garantias o
cobros. De Lara Haro (2005) define el riesgo de crédito como la pérdida potencial que se registra
con motivo del incumplimiento de una contraparte en una transaccion financiera (o en alguno de
los términos y condiciones de la transaccidn). También se concibe como un deterioro en la calidad
crediticia de la contraparte o en la garantia o colateral pactado originalmente.

En este sentido, las decisiones relativas al otorgamiento y seguimiento de créditos son vitales para
cualquier tipo de institucidn financiera, ya que se pueden originar grandes pérdidas financieras
generadas por el retraso, o no pago de las obligaciones (Yu et al, 2008). Un buen nimero de estas
instituciones, emplean el juicio y la experiencia de los analistas de crédito en la seleccion de sus
clientes, es decir se realiza el estudio de cada solicitud por separado, otras instituciones emplean un
sistema de calificacidon crediticia (scoring de crédito), o realizan ambas tareas para aprobar o
rechazar una solicitud y en relacidn con el producto solicitado.

Generalmente, en un sistema de scoring de crédito se revisan y evaltan los datos del solicitante que
informan sobre su situacién financiera, historial de pagos y antigliedad en el empleo, entre otras
variables, informacién que permitira distinguir entre un “buen” y un "mal" solicitante (Hand &
Henley, 1997), el proceso se realiza tomando una muestra del historial de clientes (Thomas et al.,
2004), por lo general, los modelos de scoring de crédito se ocupan de dos clases de crédito,
préstamos de consumo y préstamos comerciales (Thomas et al., 2002). En el campo de la gestion
del riesgo de crédito, se han aplicado muchos modelos y algoritmos que buscan brindar apoyo en la
calificacion crediticia, incluyendo técnicas estadistica, algoritmo genético y redes neuronales (Yu et
al., 2008).

Para estimar el nivel de riesgo de los prestatarios, se asigna una probabilidad de default (PD)
diferente para cada uno de ellos, este un indicador ampliamente empleado en las instituciones
financieras. La PD indica que una contraparte determinada no podra cumplir con sus obligaciones.
La errénea estimacién de la PD conduce a calificaciones no adecuadas, precios incorrectos de los
instrumentos financieros, subestimacién del colateral, entre otros eventos. La probabilidad de
incumplimiento es también un parametro utilizado en el cdlculo del capital econémico o del capital
regulatorio bajo el enfoque de Basilea Il en una institucién financiera.

Esta investigacidn tiene como propdsito principal emplear las variables que se utilizan con mayor
frecuencia en los sistemas de scoring de crédito (calificacién y clasificacién), analizando el
desempefio de cuatro técnicas: El andlisis discriminante, la regresion logistica, las redes neuronales
y un modelo hibrido, luego con la informacién obtenida se podria estimar las probabilidad de
incumplir en los pagos, como una funcién de la calificacidn calculada, insumo util en la estimacion
de la pérdida esperada por exposicion al riesgo de crédito y en la determinacién del capital necesario
para la cobertura de dichas perdidas.
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2. Revision de la literatura

2.1 Modelos de Scoring

El credit scoring es un método estadistico para estimar la probabilidad de incumplimiento (default)
de un prestatario, usando su informacién histérica y estadistica para obtener un indicador que
permita distinguir los buenos deudores de los malos deudores. Los modelos de scoring de crédito
son empleados para para evaluar el riesgo de crédito a nivel individual de un deudor o persona que
este solicitando un crédito.

Hand & Henley (1997), los definen como los métodos estadisticos utilizados para clasificar a
solicitantes de un crédito o a quienes son ya clientes de la entidad evaluadora en las categorias
“bueno” y “malo”.

Kiefer & Larson (2006) indican que los modelos de scoring son empleados para clasificar a los
solicitantes del crédito con base en su desempefo esperado, igualmente analizan las ventajas de
utilizar modelos paramétricos y no paramétricos empleando un modelo estilizado simple.

Gutiérrez (2007) indica que los modelos de scoring son muy importantes en el proceso de gestion
del crédito, su trabajo busca explicar en detalle la construccion, composicién y operatividad de estos
modelos, emplean para ilustracidon una base de datos del sistema financiero argentino.

La informacién que arroja el scoring, aunada a la disponible en la solicitud del crédito permite el
analisis del solicitante para tomar la decisién de otorgar o no el crédito. El objetivo de un modelo
de scoring de crédito es en esencia realizar la distincion entre un buen solicitante de un crédito (bajo
riesgo de default) y un mal solicitante (alto riesgo de default).

2.2 Andlisis discriminante

Este método se utiliza para realizar la clasificacidén de diferentes individuos en grupos, a partir de los
valores de las variables observadas sobre los individuos objeto de categorizacidon. Cada individuo
pertenecerd a un solo grupo. En la gestion del riesgo de crédito especificamente se busca detectar
si el solicitante de un préstamo pertenecera en el futuro al grupo de personas que devuelven el
crédito o por el contrario pertenecera al grupo de personas que no lo hacen.

En su desarrollo el analisis discriminante se emplea sobre una poblacién previamente dividida en
grupos (para riesgo de crédito generalmente se emplean dos grupos, grupo cumplidos en el pago
del crédito y grupo incumplidos en el pago del crédito), el analisis discriminante encuentra una
funcién que permite, con un grado determinado de certeza explicar esta divisién de los grupos, lo
gue se conoce generalmente como vision explicativa, obtenida esta funcidén se puede emplear para
clasificar a nuevos individuos en alguno de los grupos en los cuales se encuentra dividida la
poblacién, lo que se ha denominado como visién predictiva.

Se busca estimar la relacién entre una Unica variable dependiente no métrica (categdrica) y un
conjunto de variables independientes métricas asi:

donde Y; es una variable no métrica (categérica) y X; (con i = 1 hasta n) es una variable métrica. De
acuerdo con Lee et al. (2002), la expresion general del andlisis discriminante es:

Z=a+ lel + ﬁzXz + B3X3 + e ﬁan ) (2)

donde Z es el score (puntuacidn zeta) discriminante, a es el término intercepto y § representa el
coeficiente respectivo en la combinacidn lineal de las variables explicativas X;.
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Cuando a los solicitantes del crédito se les quiere clasificar en dos grupos (cumplido e incumplido),
bastara con una funcidn discriminante Z, pero si se les quiere clasificar en tres grupos, hardn falta
dos funciones discriminantes. En general seran necesarias K-1 funciones discriminantes donde K es
el numero de grupos en que se divide la poblacidn.

El objetivo en este andlisis es obtener una funcidn discriminante con alto poder de clasificacién y
conocer qué variables determinan la pertenencia a cada grupo. Uno de los métodos empleados es
el de inclusién por pasos, en este procedimiento (paso a paso) puede ingresar, y también ser
excluida cualquier variable independiente, que cumpla o no, con los siguientes requisitos: Valor
requerido del estadistico F, tenga un valor mas pequeio del estadistico Lambda de Wilks (este
indicador para un conjunto de variables independientes mide las desviaciones dentro de cada grupo
respecto a las desviaciones totales) y que el nivel de tolerancia sea lo mas cercano a uno, la
tolerancia es un indicador de la asociacion lineal entre las variables independientes.

El otro método utilizado se denomina introduccidn conjunta de variables independientes.

Efectuado el analisis discriminante, se verificara que la funcién discriminante sea significativa y la
bondad del ajuste sea aceptable, después de ejecutada esta tarea, el interés se colocard en
interpretar los resultados, para ello se deben examinar las funciones discriminantes obtenidas y
establecer la importancia relativa de cada variable independiente en el momento de realizar la
discriminacién entre los grupos. Los métodos generalmente empleados para ello son:

i) Anadlisis de los coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes de Fisher
ii)  Analisis de la matriz de estructuray
iii) Analisis del estadistico F univariante.

Una utilidad importante del analisis es la clasificacion de los deudores en diferentes categorias de
riesgo, esto se puede llevar a cabo empleando las funciones discriminantes de Fisher, para obtener
las probabilidades de impago, esta probabilidad se utiliza para indicar la pertenencia a alguna de las
categorias definidas, con este procedimiento se puede disefiar un sistema interno de rating
estructurado en diferentes grados de riesgo.

2.3 Regresion logistica

El modelo de regresion logistica permite estimar la probabilidad que el cliente de una institucién
financiera incumpla en sus pagos, el célculo de la probabilidad de incumplimiento para cada crédito
se puede realizar haciendo uso del modelo de regresién logistica, tal como lo plantea Gujarati
(2003), este modelo pertenece al grupo de modelos de eleccién binaria, la funcién de distribuciéon
acumulada en la que se basa el modelo es la funcién logistica. Wiginton (1980) fue uno de los
primeros en publicar resultados de scoring de crédito empleando regresién logistica.

Si se consideran los clientes de una entidad financiera, a los cuales se le ha otorgado un crédito y
denotando como Y la variable que representa el cumplimiento o incumplimiento del cliente; Y toma
el valor de 1 cuando el cliente incumple y 0 cuando el cliente no incumple.

La probabilidad P;de incumplimiento de una persona se puede notar como:
P,=P(Y;=1) (3)
La probabilidad de incumplimiento de un cliente se puede explicar en funcién de un conjunto de

factores X= (X, X5, ...., Xp), en este sentido la probabilidad P; esta determinada por la siguiente
ecuacion:

Exp (BX)

Pi=E( =110 =10 0y

(4)
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La anterior ecuacion representa la funcidn de distribucidn logistica, se puede verificar que si X esta
comprendida entre (-oo,o),P; estd en el intervalo (0,1) ademads de que P; esta relacionada en forma
no lineal con X;.

Los coeficientes asociados a los factores X, esto es, los 8;, estan representando la contribucion del
factor X; en la explicacion de la probabilidad de incumplimiento de la persona analizada. Si §; es
menor que cero, entonces se menciona que a medida que se incrementa el valor del factor X; la
probabilidad de incumplimiento disminuye; si 8; es mayor que cero indica que un incremento del
valor del factor X;, incrementaria la probabilidad de incumplimiento del cliente.

La regresién logistica ha sido ampliamente utilizada en la estimacién de las probabilidades de
incumplimiento por ejemplo en los trabajos de Xiao et al. (2006), Tsai et al. (2009), Yap et al. (2011),
Lawrence & Arshadi (1995) y Hamdi & Mestiri (2014). Otras investigaciones han comparado los
resultados obtenidos en el scoring de crédito para predecir el incumplimiento en el pago de
obligaciones, empleando un modelo de regresién logistica, con los de un modelo de regresion
logistica difusa por ejemplo en Sohn et al. (2016), igualmente con otras técnicas de obtencion de
scoring como lo muestran Akkog (2012), Kiruthika & Dilsha (2015).

2.4 Redes neuronales

Una red neuronal es un sistema que recibe entradas numéricas y genera salidas de uno o mas
valores numéricos. Estas redes son un intento de crear redes que funcionen de una manera muy
similar al cerebro humano, utilizando componentes que se comportan como el cerebro. En el
cerebro humano las sefiales electrdnicas se llevan a una neurona por un gran nimero de dendritas,
entonces tiene lugar la conversidn de sefiales a pulsos eléctricos, enviados en un axén a un nimero
de sinapsis, que transfieren ideas o informacidn a las dendritas de otras neuronas. Por tanto, una
neurona puede enviar o recibir una sefial hacia o desde otras neuronas. Entonces una red neuronal
consiste en elementos cada uno de los cuales recibe un nimero de entradas y genera una sola salida.

Lee et al. (2002), indican que las caracteristicas esenciales de una red neural son los nodos
(organizados en capas), la arquitectura de la red, que describe la conexion entre los nodos, y el
algoritmo utilizado para encontrar los valores de los parametros de la red (pesos). Las capas de una
red pueden ser:

e De entrada, conformadas por las neuronas que introducen las pautas de entrada en la red, en
estas neuronas no se realiza procesamiento.

e  Ocultas (intermedias) conformadas por las neuronas cuyas entradas vienen de capas anteriores
y sus salidas pasaran a neuronas de capas siguientes.

e Desalida, formadas por neuronas que sus valores indican la salida de toda la red, para el scoring
de crédito la variable de salida indicaria la probabilidad de impago.

Para efectos de clasificacion, se utiliza la red neuronal denominada perceptron multicapa (MLP). La
red de trabajo esta formada por una capa de entrada, una o mas capas ocultas, y una capa de salida,
esto es lo que generalmente se conoce como arquitectura de la red; cada una de estas capas
contiene varias neuronas. Cada neurona procesa los valores de entrada (atributos) y genera un valor
de salida que es transmitido a las neuronas de la capa siguiente. Cada neurona en la capa de entrada
(con subindices i=1, 2, 3, ..., n) entrega el valor de una variable predictor (una caracteristica) a partir
de un vector x. Cuando se obtiene la distincién entre default y no default, entonces el valor de la
neurona de salida es adecuado.

2.5 Arboles de decision

Este método se encuentra clasificado dentro de las técnicas no paramétricas de calculo de scoring
de crédito, esto significa que no utilizan supuestos de distribucién iniciales. Henley & Hand (1996)
los ubican dentro de los métodos de particion recursiva, la finalidad de una particion recursiva es
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dividir un conjunto de observaciones-datos en conjuntos disjuntos con el objetivo de aumentar la
homogeneidad, cuando la particiéon es originada por la evaluacién de una condicién que tiene
solamente dos alternativas, por ejemplo cumplido o incumplido, se conoce como particidn recursiva
binaria. En esta técnica se emplean reglas de clasificacidn hasta conseguir una categorizacion final,
en donde se obtienen tanto los posibles resultados de un evento como la probabilidad de
ocurrencia.

El objetivo de los arboles de decisidon es predecir o clasificar una variable objetivo dependiente a
través de la combinacion y particion de variables independientes. Este método es muy util en la
seleccidn de variables significativas entre una gran cantidad de variables. El resultado de un arbol
(nodos finales) indica las variables independientes que se encuentran mas fuertemente relacionadas
(directa o inversa) con la variable dependiente, ademas indica los rangos de la variable dependiente
en los cuales existe una mayor concentracion del valor de la variable independiente (segmentacién),
permitiendo también la estratificacion, prediccién y exploracion.

El método en su desarrollo implementa nodos (que corresponden a cada grupo o subgrupo de casos)
qgue pueden ser: nodo raiz (es el primer nodo que representa la muestra completa y en el que se
describen las diferentes categorias de la variable de interés), nodos filiales-rama (nodos que se crean
cuando se particiona un nodo) y nodo terminal-rama (que corresponde al dltimo nodo). Cuando se
construyen modelos de scoring de crédito, las probabilidades de incumplimiento siempre se van a
obtener en los nodos terminales, esto se realiza identificando el nimero de créditos incumplidos en
un nodo final respecto del nimero de créditos que estan en cada uno de los nodos finales, lo que
significa que se tendrian tantas probabilidades de incumplimiento como nodos terminales hayan.
Algunos algoritmos utilizados para realizar el estudio entre la variable dependiente y la
independiente son CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection), CART (Classification And
Regression Trees).

Los estudios de Baesens et al. (2003), Abdou & Pointon (2011), Brown & Mues (2012), realizan un
anadlisis de datos en donde comparan los resultados obtenidos en scoring de crédito empleando
varios métodos de clasificacion, entre ellos los arboles de decisién.

2.6 Modelos Hibridos

Los modelos hasta aqui presentados, han sido utilizados en forma satisfactoria en cuanto al manejo
de los datos y resultados obtenidos, las investigaciones y desarrollos relacionados en la gestion del
riesgo financiero y en particular del riesgo de crédito, han buscado la construccién de nuevos
métodos que propendan por una mejor evaluacidon y desempefio en torno a la prediccién y
calificacion que se busca con ellos, son varias las investigaciones que sobre este aspecto se han
llevado a cabo, un direccionamiento en este sentido ha sido la construccion de modelos hibridos, lo
cuales combinan técnicas que pueden analizarse en forma separada o conjunta. En general, un
modelo hibrido se basa en combinar técnicas de agrupamiento y clasificacidn, en Lenard et al.
(1998), se propone un modelo que emplea la técnica de clustering (clasificacién) como método de
aprendizaje no supervisada, el cual es entrenado inicialmente y su salida utilizada posteriormente
como entrada en una técnica de agrupamiento, buscando mejorar el resultado final. Steinberg &
Cardell (1998) plantean una técnica para ayudar a resolver problemas de clasificacion de varias
tipologias, el trabajo lo elaboran mediante la hibridacion de dos métodos de clasificacion tipicos,
arboles de decisién y regresion logistica, herramientas Utiles en la mineria de datos, detallan la
manera de implementar este enfoque desde el punto de vista tedrico y practico. Lee et al. (2002),
establecen un modelo hibrido entre redes neuronales artificiales (ANN) y analisis discriminante (DA),
utilizan las redes neuronales tipo back propagation (BPN), encuentran que el modelo hibrido
converge mas rapido hacia una solucién que una ANN tradicional, en primera instancia el DA es
utilizado para determinar las variables apropiadas que alimentaran una ANN. En el trabajo de Hsieh
(2005) empleando la mineria de datos se construye un modelo hibrido que junta las redes
neuronales artificiales y el método de clustering, el modelo resultado es empleado para obtener el
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scoring de crédito. El estudio elaborado por Huanh, Chen & Wang (2007) lleva a cabo una
combinacion entre la técnica de maquinas de soporte vectorial (SVM) y los algoritmos genéticos
(GA), para emplearlo en una base de datos del repositorio UCI, los resultados del modelo se
comparan con los obtenidos por las dos técnicas utilizadas individualmente y también con el empleo
de redes neuronales y arboles de decision; Espin-Garcia & Rodriguez-Caballero (2013) elaboran un
modelo hibrido combinado arboles de decisién y regresion logistica empleado para obtener la
clasificacidn de clientes sin referencias de crédito en una entidad financiera en México.

Otros métodos empleados para para obtener puntuaciones crediticias son el método del vecino mas
cercano (Fix & Hodges1952, Chatterjee & Barcun, 1970; Henley & Hand,1996; Hastie et al. 2005), el
método de sistemas automaticos de soporte vectorial (Vapnik, 1998), método de légica difusa
(Hoffmann et al.2007; Malhotra & Malhotra,1999; Tang & Chi,2005).

2.7 Probabilidad de incumplimiento

El evento de incumplimiento en una operacion crediticia es objeto de asignacion de una
probabilidad de ocurrencia, la cual puede analizarse a nivel del acreditado, o deudor. De acuerdo
con Crosbie (1997) citado por Elizondo & Altman (2003) los elementos que deben considerarse en
el andlisis del riesgo de crédito individual son:

i) La probabilidad de incumplimiento obtenida como la frecuencia relativa con la que ocurre el
evento en el que la contraparte no cumpla con las obligaciones contractuales e incumpla en el
compromiso contraido.

ii) Latasa de recuperacion, referida a la proporcion de la deuda que podra ser recuperada cuando
gue la contraparte ha entrado en incumplimiento.

iii) La migracion del crédito, que indica el grado con que la calidad o calificacién del crédito puede
mejorar o deteriorase.

3. Metodologia

Este analisis de caracter cuantitativo, tiene como objetivo estudiar los datos y variables que
caracterizan los solicitantes de crédito con el fin de obtener una metodologia de clasificacion como
buen o mal cliente (0 y 1) en funcidn de la probabilidad de cumplimiento con la obligacién crediticia
contraida, empleando para ello técnicas estadisticas como el andlisis discriminante y la regresién
logistica, también se utilizan las redes neuronales, clasificadas como técnicas de inteligencia artificial
y un modelo hibrido que combina los arboles de decisién con la regresidn logistica.

Los resultados obtenidos pueden emplearse para estimar la probabilidad de incumplimiento (PD)
de cada uno de los créditos analizados. Con el propédsito de evaluar el desempefio de los modelos
elaborados se construye la curva de operaciones caracteristicas (ROC) y la matriz de confusién o
tabla de clasificacion.

3.1 Datos y variables

Se empleara una base de datos conformada por 673 registros de clientes de una entidad financiera
en Colombia, que no hacen parte del buré de créditos central, los datos fueron obtenidos en un
periodo de doce meses entre los afios 2014 y 2015, el conjunto de datos brinda informacion de los
créditos otorgados a personas naturales, permitiendo conocer las caracteristicas del deudor y de la
operacion crediticia. Las variables independientes son similares a las utilizadas en los los trabajos de
Avery et al. (2004), Quintana (2005), Boj et al. (2009), Rayo et al. (2010) y Villano (2013).

En la tabla 1 se muestra las variables empleadas en cada uno de los modelo y referidas a cada
solicitante del crédito.
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Tabla 1. Variables utilizadas

Nombre de la Variable Nombre de la Variable
Estado actual Préstamo

Género Plazo

Edad Ingreso/ deuda
Actividad econdmica Linea crédito

Estado civil Tasa de interés

Tipo vivienda Garantia

Numero personas a cargo
Fuente: Elaboracion propia

3.2 Resultados empleando analisis discriminante

El propdsito principal de un analisis discriminante es predecir la pertenencia a un grupo determinado
con base en una combinacidn lineal de un conjunto variables métricas. El procedimiento comienza
con un conjunto de observaciones donde se conoce tanto la pertenencia al grupo vy los valores de
las variables. El resultado final del procedimiento es un modelo que permite la prediccion de la
pertenencia al grupo cuando se conocen soélo las variables independientes.

Para esta investigacion se utilizd el método de inclusidn por pasos con el fin de conocer la
significancia individual de cada variable en la funcién discriminante, lo que permite la construccion
de una funcién que emplee las variables mads utiles en la clasificacién y obtener la contribucién
individual de cada variable al modelo discriminante, en la tabla 2 se observa como finalmente fueron
seleccionadas cuatro variables (clasificadoras) las cuales como se menciond en la seccién 2.2
cumplen con los valores requeridos de los estadisticos Lambda de Wilks y F, para este analisis tienen
significancia estadistica.

Tabla 2. Variables introducidas/excluidas

Variables Lambda de Wilks

Paso Introducida F exacta

S Estadistico gl1 gl2 gl3  Estadistico gl1 gl2 Sig.

1  Vivienda ,948 1 1 671,00 36,733 1 671,00 ,000
0 0

2  Garantia ,910 2 1 671,00 33,071 2 670,00 ,000
0 0

3  Estado ,904 3 1 671,00 23,592 3 669,00 ,000
0 0

4  Genero ,898 4 1 671,00 18,948 4 668,00 ,000
0 0

Fuente: Elaboracidn propia

En la tabla 3 se muestra el resultado de las variables seleccionadas en el procedimiento paso a paso
y sus respectivos coeficientes, los cuales se emplearan en la funcion discriminante.

Con los valores anteriores se obtiene el score para cada cliente de la entidad, como se indica en la
expresion (2).
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Tabla 3. Coeficientes de la funcidon candnica discriminante

] Funcién

Variable
1

Genei ,524
Ecivi ,323
Tvivi 1,659
Garani 1,329
(Constant) -2,405

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 4, se muestra que el modelo discriminante construido es capaz de clasificar a 401
solicitantes como buenos clientes (Def = 0) de 548 buenos solicitantes, por lo tanto, tiene un 73.2%
de precisién en la clasificacion para el grupo buenos clientes. Por otro lado, el mismo modelo
discriminante es capaz de clasificar 81 malos solicitantes como malos clientes (Def =1) de 125 malos
solicitantes. Por lo tanto, tiene un 64.8% de precision de clasificacién para el grupo malos clientes.
Luego el modelo es capaz de obtener una precision en la clasificacion del 71,6% en los grupos
combinados.

Tabla 4. Resultados de la clasificacidon Analisis Discriminante

Grupo de pertenencia

Def pronosticado

0 1 Total

Recuento 0 401 147 548

Original 1 44 81 125
% 0 73,2 26,8 100,0
1 35,2 64,8 100,0

Recuento 0 401 147 548

Validacién cruzada 1 44 81 125
% 0 73,2 26,8 100,0
1 35,2 64,8 100,0

Fuente: Elaboracidn propia

3.3 Resultados empleando regresion logistica

En el modelo de regresion logistica la probabilidad de incumplimiento puede obtenerse en funcidn
de un conjunto de variables explicativas Xi. El modelo tiene la siguiente estructura, utilizando las
variables descritas en la tabla 1.

Yi = In[(Pi|1 — Pi)] = B, + B,Gene; + B3Edad; + B,Act; + BsEciv; + B¢Tviv;

+ f;Npcar; + BgPres; + foNper; + [ioRind; + B1Lcre; + [1,Tint; (5)
+ Bi3Garan; + y;.
En el desarrollo de la regresidon logistica se obtiene un modelo estadisticamente significativo con
una buena capacidad de clasificacién, en la tabla 5, se muestra que el modelo logistico construido
es capaz de clasificar a 531 solicitantes como buenos clientes (Def = 0) de 548 buenos solicitantes,
por lo tanto, tiene un 96.9% de precisidn en la clasificacion para el grupo buenos clientes. Por otro
lado, el mismo modelo logistico es capaz de clasificar 14 malos solicitantes como malos clientes (Def
=1) de 125 malos solicitantes. Por lo tanto, tiene un 11.2% de precisién de clasificacién para el grupo
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malos clientes. Luego el modelo es capaz de obtener una precision en la clasificacion del 81,0% para
ambos grupos.

Tabla 5. Tabla de clasificacion Regresion Logistica

Pronosticado

Observado Def Previo Porcentaje
0 1 correcto
Paso4 Def Previo 0 531 17 96,9
1 111 14 11,2
Porcentaje global 81,0

Fuente: Elaboracion propia

El modelo logra un buen ajuste a los datos como se observa en la curva de operaciones
caracteristicas (figura 1) con un area de 73%, resultado que se puede ver en la Tabla 6, la curva se
encuentra alejada de la linea de referencia indicando una buena representacion de los datos por
parte del modelo.

Figura 1. Curva ROC Modelo de Regresidn Logistica
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Fuente: Elaboracidn propia

Tabla 6. Area bajo la curva modelo Regresién Logistica
Intervalo de confianza asintético
Area Error tip.  Sig. asintdtica al 95%
Limite inferior Limite superior
,730 ,025 ,000 ,682 ,779

Fuente: Elaboracion propia

3.4 Resultados empleando redes neuronales

En el modelo de redes neuronales que se muestra en la tabla 7 de clasificacién, se observan los
resultados practicos de la utilizacién de la red perceptron multicapa (MLP). En general, el 90.1% de
los casos de entrenamiento se clasificaron correctamente, lo que corresponde al 9.9% de incorrectos
mostrado en la tabla resumen del modelo. Un modelo mejor debe identificar correctamente un
mayor porcentaje de los casos.
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Tabla 7. Tabla de Clasificacion redes neuronales
Pronosticado

Muestra Observado 0 1 Porcentaje
correcto
0 386 9 97.7%
Entrenamiento 1 39 49 55.7%
Porcentaje global  88.0% 12.0% 90,1%
0 133 20 86.9%
Reserva 1 25 12 32.4%
Porcentaje global  83.2% 16.8% 76.3%

Fuente: Elaboracidn propia

El modelo logra un buen ajuste a los datos, se ve reflejado en los valores de la curva ROC (figura 2)
con un drea de 71.8%, como se puede ver en la tabla 8.

Figura 2. Curva ROC Modelo de Redes Neuronales
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 8. Area bajo la curva modelo Redes Neuronales
Intervalo de confianza
asintético al 95%

A Error tip.  Sig. asintéti
rea rror tip ig. asintdtica Limite
Limite inferior superior
,718 ,030 ,000 ,660 ,775

Fuente: Elaboracion propia

3.5 Resultados empleando modelo hibrido

Con el objetivo de mejorar la clasificacion de los clientes analizados (los que ya poseen créditos) y
realizar una propuesta para mejorar la clasificacién de nuevos solicitantes, se construyé un modelo
hibrido combinando los métodos arboles de decisidn y regresidn logistica, siguiendo los trabajos de
Steinberg & Cardell (1998); Espin-Garcia & Rodriguez-Caballero (2013).

Inicialmente se elabord un modelo de arboles de decision, el resumen del modelo construido,
empleando el método de crecimiento CHAID, se presenta en el Anexo 1. Las variables
independientes seleccionadas para el andlisis fueron Vivienda, Garantia, Género. Los resultados el
modelo anterior y las probabilidades obtenidas en cada nodo terminal, se pueden observar en la
estructura del mismo presentada en el Anexo 2. El arbol contiene nueve nodos, de los cuales cinco
son nodos terminales, con la informacion provista por este método, se elaboréd un modelo de
regresion logistica, en la tabla 9, se puede ver como el modelo hibrido clasifica a 548 solicitantes
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como buenos clientes (Def = 0). En términos porcentuales el modelo tiene una precision del 81.4%
para ambos grupos (buenos clientes y malos clientes).

Tabla 9. Tabla de clasificacién Modelo Hibrido

Pronosticado

Observado Def Previo Porcentaje
0 1 correcto
Paso 2 Def Previo 0 548 0 100,0
1 125 0 ,0
Porcentaje global 81,4

Fuente: Elaboracion propia

El ajuste del modelo a los datos es adecuado, se observa en la curva ROC (figura 3) cubriendo un
area de 71.5%, informacidn consignada en la tabla 10.

Figura 3. Curva ROC Modelo Hibrido
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Tabla 10. Area bajo la curva modelo Hibrido

Intervalo de confianza
asintotico al 95%

A Errortip.  Sig. asintéti
rea rror tip ig. asintdtica Limite
Limite inferior superior
,715 ,026 ,000 ,665 ,765

Fuente: Elaboracidn propia

3.6 Comparacion de los modelos
Una vez obtenidos los resultados de los cuatro modelos se puede condensar la informacidn para
realizar la comparacion de la capacidad predictiva de cada técnica como se muestra en la tabla 11:

Tabla 11. Comparacién capacidad predictiva de los cuatro modelos

Buenos Buenos Malos Malos Tasa de

Modelo .
aceptados rechazados aceptados rechazados éxitos
Anadlisis discriminante 401 147 44 81 71.6%
Regresion logistica 531 17 111 14 81.0%
Redes neuronales 386 9 39 49 86.9%
Hibrido 548 0 125 0 81.4%

Fuente: Elaboracion propia
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Se puede apreciar el mejor desempefio del modelo de redes neuronales en la clasificacion de los
clientes solicitantes de crédito, en tanto que el analisis discriminante presenta la mas baja tasa de
aciertos en la clasificacion, la segunda mejor opcién para calificar los clientes es el modelo hibrido
construido en la combinacidn de arboles de decisidon y regresion logistica, este modelo logra un
mejor clasificacidn que el modelo de regresién logistica, cuando éste se utilizé individualmente.
Con el indicador de la curva ROC (figura 4) se puede realizar un analisis similar de forma conjunta
para los cuatro modelos como se observa en la tabla 12.

Figura 4. Curva ROC de los cuatro modelos
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Tabla 12. Area bajo la curva de los cuatro modelos

Intervalo de confianza

Variables resultado de asintdtico al 95%

Area Errortip  Sig. asintdtica —
contraste Limite
Limite inferior superior
Modelo Hibrido ,715 ,026 ,000 ,665 ,765
Anadlisis discriminante ,729 ,025 ,000 ,681 ,778
Regresion Logistica ,730 ,025 ,000 ,682 ,779
Redes Neuronales ,718 ,030 ,000 ,660 ,775

Fuente: Elaboracidn propia

Se aprecia que el modelo de regresién logistica cubre un drea un tanto mayor que la cubierta por
los modelos de redes neuronales, analisis discriminante e hibrido, en la clasificaciéon de los
prestatarios.

4. Conclusiones

El estudio realizado ha permitido desarrollar cuatros modelos uno mediante el procedimiento
perceptréon multicapa, para construir una red neuronal y pronosticar la probabilidad de que un
cliente tenga mora en un crédito para clasificarlo como buen o mal cliente, las otras técnicas
empleadas en el estudio son el modelo de regresidn logistica, el modelo de andlisis discriminante y
el modelo hibrido arboles de decision-regresidon logistica. Una opcién alterna a las técnicas de
clasificacion lo constituye este ultimo modelo permitiendo juntar una técnica paramétrica
(regresion logistica) con una no paramétrica (arboles de decision). Los resultados de los modelos
son comparables y podrian confrontarse con otras técnicas (légica difusa, algoritmo genético,
maquinas de soporte vectorial). Los indicadores de bondad muestran que se puede estar bastante
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seguro que los datos no contienen relaciones que no puedan capturar estos modelos, y por lo tanto,
pueden utilizarse para seguir investigando la relacion entre las variable dependiente e
independientes.

La curva ROCYy la tabla de clasificacién (matriz de confusidn) son herramientas muy Utiles para medir
la efectividad de un modelo de scoring. La curva ROC permite saber qué tan bien separados estdn
los buenos deudores de los malos. La matriz de confusion permite conocer qué tan efectivo es el
modelo en el momento de calificar y clasificar.

El scoring de crédito puede utilizarse para controlar la seleccidn de riesgos (clientes), gestionar las
probables pérdidas por exposicidn al riesgo de crédito, evaluar nuevas solicitudes de préstamos,
mejorar el tiempo de procesamiento en la aprobacién de préstamos, asegurar que los criterios de
crédito existentes son relevantes y aplicados de manera consistente, entre otros aspectos.

Los resultados obtenidos constituye una forma importante de apoyo a la direccién de las
instituciones financieras en donde se empleen estos modelos para presupuestar la pérdida
esperada, la pérdida no esperada, realizar las provisiones econdmicas necesarias e informar sobre
el capital econdmico necesario para hacer frente a estos eventos, permitiendo que la entidad siga
funcionando, es decir constituyen herramientas de ayuda en la gestion financiera. El analisis
financiero se puede complementar con la obtenciéon de medidas como el valor en riesgo (VaR y
TVaR) y modelar la distribucién de las probables pérdidas.
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Anexo 1. Resumen del modelo Arboles de decision

Especificaciones Método de crecimiento  CHAID
Variable dependiente Default Previo
Variables independientes Genero, Edad, Actividad econdmica, Estado,
Vivienda, Persona a cargo, Préstamo,
Periodos, Relacion, Linea, Tasa, Garantia

Validacion Ninguna
Maxima profundidad de 3
arbol
Minimo de casos en un 100
nodo filial
Minimo de casos en un 50
nodo parental

Resultados Variables independientes Vivienda, Garantia, Genero
incluidas
Numero de nodos 9
Numero de nodos 5
terminales
Profundidad 3

Fuente: Elaboracidn propia
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Anexo 2. Estructura modelo Arboles de decision

Lrefault Prewvia

Modo O
Categoria % n
r——1 Eqg 81,4 548
: 0 : 1 18,6 125
L Total 100.0 673
YWivienda
Walor P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=34,931, d=1
alquilada pr-:-lpia
Modo 1 Modo 2
Categoria % n Categoria % n
Eqg 59,1 159 Eqg 87,8 389
1 308 71 1 12,2 54
Toatal 34,2 230 Total 65,8 433
zarantia Garantia

Walar P cormegido=0,000, Chi-
cuadrado=-19.,530, df=1

zin garantia

con garantia

Walar P corregido=0,005, Chi-

cuadra

do=2,018, df=1

zin garantia

con garantia

Fuente: Elaboracidon propia
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Modo 2 Modo 4 Modo 5 Modo G
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
LR 5289 86 L} 86489 73 L] 248 257 LR 8943 132
1 41,1 GO 1 13,1 11 1 152 46 1 57 8
Tuotal 21,7 146 Total 1245 84 Total 45,0 302 Taotal 20,8 140
=]
Gerluer-:-
Walar P corregido=0,041, Chi-
cuadrado=4,181, df=1
|
hu:-n'lubre mu:jer
Modo 7 Modo 2
Categoria % n Categoria % n
LR 81,1 137 Hp 296 120
1 12,9 32 1 104 14
Total 25,1 169 Total 198 134
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