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Introduccion

En finanzas, riesgo estd relacionado con la posibilidad de que suceda un
evento que se convierta en pérdidas para los participantes involucrados.
Existen diferentes tipos de riesgo en los mercados financieros, entre ellos
se encuentran, el riesgo de mercado, riesgo de operacién, riesgo de contra-
parte y riesgo de crédito, este ultimo es el que se maneja en este trabajo,
definiéndolo como caso particular del riesgo de contraparte, cuando el
contrato es uno de crédito, y el deudor no puede pagar su deuda por

diferentes factores [3].

En la actualidad, los avances tecnologicos han permitido un desarrollo
importante en la automatizacién de la decisién sobre la aceptacion o
rechazo de una solicitud de crédito a través de modelos analiticos, evi-
tando el otorgamiento bajo criterios ambiguos, estos modelos requieren
de informacion cuantitativa potencialmente til para su construccion.

La oportunidad de obtener esta informacion es cada vez mas simple,
gracias al importante aumento de la capacidad de almacenaje y la dis-
ponibilidad de mejores herramientas para el manejo de datos, el proceso
de extraccién de informacion relevante a partir de datos disponibles si-

gue siendo complejo y costoso.

La modelacién de la falla financiera, tanto en personas como en empre-
sas, ha sido un problema altamente estudiado en la literatura. Se han
desarrollado modelos matematicos y estadisticos que buscan predecir el

desempeno que tendria una persona si se le otorgase un crédito median-
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te la asignacién de un puntaje estimado a partir de la informacién del
cliente. Este problema se le conoce como Credit Scoring [18].

La utilizacion de modelos de credit scoring para la evaluacién del riesgo
de crédito, es decir, para estimar probabilidades de incumplimiento y
ordenar a los deudores y solicitantes de financiamiento en funcién de su
riesgo de incumplimiento se ha desarrollado dentro de las tltimas cuatro
décadas [2], esto debido al desarrollo de mejores recursos estadisticos y
computacionales, ademas, de la necesidad por parte de la industria ban-
caria de hacer mas eficaz y eficiente la generacion de préstamos, y de
tener una mejor evaluacién del riesgo de su cartera de clientes cada vez
€s mayor.

Dentro de los diversos métodos estadisticos mas comunes para el desa-
rrollo de Credit Scorings se encuentran: Analisis discriminante, Modelo
de probabilidad lineal, Modelo Logit, Modelos de Programacion lineal,

Redes Neuronales, Arboles de decisién, entre otros.

Durante las ultimas decadas en las grandes ciudades, para los presta-
mistas, el scoring ha sido una de las herramientas mas importantes de
mayor eficiencia, estos prestamistas clasifican a los prestatarios poten-
ciales sobre la base de historiales de crédito, asi como la experiencia
y caracteristicas socio-econémicas del prestatario, basdndose fundamen-
talmente en informacién cuantitativa. Pero experimentos en Bolivia y
Colombia sugieren que el scoring de las microfinanzas puede mejorar el
juicio de riesgo y por lo tanto, reducir costos, el scoring puede ser la

siguiente innovacién tecnolégica importante en las microfinanzas [16].

Las instituciones microfinancieras lideres de la region de América Latina
y el Caribe estan estableciendo estdndares de desempeno que nunca se
hubieran imaginado antes. Y he aqui la importancia de introducir inno-
vaciones tecnoldgicas tales como la calificacién automatizada del crédito,
scorings, que preveen el riesgo en funcién de caracteristicas cuantifica-
das, registradas en una base de datos, para las Microfinancieras de mayor

tamano, el scoring puede incrementar eficiencia, alcance y sostenibilidad
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mediante una mejora en la asignacién del tiempo de los agentes de crédi-
to [20].

En México, los riesgos crediticios constituyen en promedio, poco mas del
80 % de los activos bancarios sujetos a riesgo. De acuerdo a la Encuesta
Nacional de Inclusién Financiera (ENIF) del 2015, casi el 30 % de los
adultos en México contaban con un crédito al consumo, (22.1 millones

de personas).

La predicciéon del incumplimiento de un préstamo tiene una utilidad
muy practica. De hecho, la identificacion del riesgo de incumplimiento

parece ser de suma importancia para los emisores de créditos financieros.

El uso del Credit Scoring no esta exento de sus limitaciones, a pesar de
estas, la mayoria de procesos de aprobacion contintian utilizando credit

scores.

En este trabajo se desarrolla un modelo estadistico integrado para eva-
luar un préstamo otorgado por una entidad financiera, mediante el anali-
sis de la informacién que se tiene de cada uno de los clientes, a través de
un Modelo de Regresion Logistica, para obtener las caracteristicas maés

significativas y poder establecer una regla de aceptacion.






Objetivos

1. Aplicar los conocimientos de Estadistica y el material de evaluacién

de riesgo crediticio a una base de datos real.
2. Usar un paquete estadistico que permita dar solucién.

3. Tener un criterio de decisién estadistica en términos de las variables

implicadas para decidir a quienes se les otorga un crédito financiero.

En el presente trabajo se implementa un modelo credit scoring a una
base de datos de un banco aleman de 1994. Para el desarrollo de este
modelo se usa la herramienta estadistica de Regresién Logistica.

La estructura de este trabajo serd implementada en 3 capitulos:

= Capitulo 1: Preliminares.
Donde se presenta la teoria estadistica importante que se necesi-
ta para la implementacion y desarrollo del Modelo de Regresién

Logistica.

= Capitulo 2: Credit Score.
En este capitulo se introduce el concepto de Credit Scoring y se

hace una sintesis de las ventajas y limitaciones que presenta.

= Capitulo 3: Caso practico: Anilisis de datos.
La aplicacién del método se llevé a cabo en este capitulo, en el cual
se hace un resumen del proceso que se realizé y los resultados que
se obtuvieron al analizar los datos recopilados mediante la base de

datos alemana a través del paquete estadistico SPSS [17].
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Finalmente se encontraran las conclusiones que se obtuvieron y la biblio-
grafia consultada, lo cual permitird conocer las fuentes donde se pueden

profundizar los temas de interés particular.



Capitulo 1

Preliminares

En este capitulo se menciona la teorfa estadistica que se utiliza como

base para la aplicacién y resolucién del caso de estudio en cuestién.

1.1. Escalas de Medicion

Los datos generalmente estan asociados a la definicién de las variables a
investigar, pues se relacionan con los conceptos de referencia de la inves-
tigacién. Un investigador del drea social, Stevens en 1946, clasificé los
diferentes tipos de escalas que hoy en dia conocemos: nominal, ordinal,

de intervalo y de razon.

= Nominal: Esta escala se utiliza como medida de identificacion. Los
ndmeros son etiquetas que identifican particularidades o clases. Las
estadisticas simples se realizan con datos nominales. Un ejemplo es

el género, con las opciones etiquetadas “masculino” o “femenino”.

= Ordinal: Sien una medicién se emplea una escala ordinal, los nime-
ros reflejan el orden de las personas u objetos. Las medidas ordi-
nales se disponen de mayor a menor o viceversa. Las medidas ordi-

nales revelan una propiedad comparable entre ellas, por ejemplo:

7



8 1.2. Modelos para Variables de Respuesta Binaria

qué persona u objeto es mayor o menor, mas brillante u obscuro,

mas duro o blando, que otro, etc.

Pero tales mediciones no dicen cudnto mas alto o més fuerte es uno
que el otro. Estadisticamente no puede hacerse mucho méas con las
medidas ordinales, excepto determinar la mediana y los centiles,

asi como los coeficientes de correlacion de los rangos.

= [ntervalo: La escala por intervalos proporciona niimeros que refle-
jan las diferencias entre particularidades. En las escalas por inter-
valos las unidades de medida son iguales. Con los datos, segiin una
escala por intervalos, se pueden utilizar la media aritmética, la des-
viacién tipica y el coeficiente de correlacién de Pearson. También
se pueden emplear la mayor parte de los contrastes de significa-
cién o de hipétesis, como son el contraste de la t de Student y el
contraste de la F' de Snedecor. Las escalas por intervalos muestran
que una persona o particularidad es tantas veces mayor o menor,

mas pesada o ligera, mas brillante u oscura, que otra, etc.

= Razon: En esta clasificacién se tienen todas las propiedades de es-
cala, de intervalo y ademds existe un punto cero real en su origen,
se llama escala de razén. El cero absoluto o natural representa la
nulidad de lo que se estudia. Las escalas de razones, en general
son medidas de longitud, peso, capacidad, etc. En las escalas de
razones los nimeros reflejan razones entre particularidades y los
datos obtenidos segun tales escalas pueden ser sometidos a cual-

quier tratamiento estadistico.

1.2. Modelos para Variables de Respuesta
Binaria

Las variables dependientes binarias son muy comunes dentro de las cien-
cias sociales, y a lo largo de la historia varios autores han estudiado

modelos que implican este tipo de variables [10].
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Ejemplos de Y una variable respuesta binaria: Y indicando el diagndsti-
co de algin tipo de cdncer (presente o ausente) en un ser humano, la
eleccién del voto hacia algtin tipo de partido politico (de izquierda o
derecha); cada observacién tiene uno o dos resultados, la eleccién de las
personas en el uso de transporte publico o privado, entre otros.

Existen diversos modelos para el analisis de variables de respuesta bi-
naria, en esta seccién se presentan: El modelo de probabilidad lineal, el

modelo probit y el modelo logistico.

1.2.1. Modelo de Probabilidad Lineal

Los modelos de Regresion Lineal son técnicas de gran potencia y ver-
satilidad. Los cuales permiten predecir el comportamiento de una va-
riable dependiente en funcién de una o ma&s variables independientes
y asi estimar con precisién la capacidad explicativa del modelo, entre
otras muchas ventajas. Pero tiene una restriccién importante para las
ciencias sociales: s6lo se puede utilizar con variables dependientes pura-
mente cuantitativas (de intervalo o de razén). El principal interés en un
modelo de respuesta binaria radica en la probabilidad de respuesta.

De acuerdo a J. Scott Long [10] la estructura del modelo de probabilidad

lineal aplicado a una variable dependiente binaria es la siguiente
yi =% B+e. (1.1)

Donde x; es un vector de variables explicativas para la observacion i-ési-
ma, 3 es un vector de pardmetros y ¢; es el error del término.
Si se tiene una sola variable independiente, el modelo se puede escribir

como,

yi = o+ Bx; + €. (1.2)

La esperanza condicional de y dado =, E(y|x) = a+ Bz, se grafica como

una linea recta continua.
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Teniendo en cuenta la E(y|x). Cuando y es una variable aleatoria bi-
naria, la esperanza condicional de y es la probabilidad de que el evento

ocurra

E(yi) =1 x Plyi=1)]+[0x P(y; =0)] = P(y; = 1).

Para el modelo de regresién,

E(yilxi) = [1 x P(y; = 1]x;)] + [0 x P(y; = 0|x;)] = P(y; = 1[x;).

Por lo tanto, el valor esperado de y dado x es la probabilidad de y = 1

dado x. Por lo que reescribiendo el Modelo de probabilidad lineal queda:

P(y; = 1|x;) = xi3.

La interpretacién de los pardmetros en este caso es: por cada unidad que
incremente x, el cambio esperado en la probabilidad de que ocurra el
evento es B manteniendo las variables restantes constantes. Dado que el
modelo es lineal, un cambio unitario en xj siempre resultard en el mismo
cambio en la probabilidad.

Dos de las més importantes desventajas del modelo de Regresién Lineal
son, que las probabilidades estimadas obtenidas pueden ser menores a
cero o mayores que uno y los efectos parciales de cualquier variable ex-
plicatoria es constante.

Mientras que la interpretaciéon de los pardmetros no cambia al tener
una variable de respuesta binaria, varias suposiciones del modelo son
quebrantados. Algunos de los problemas que presenta el Modelo de pro-
babilidad lineal para la estimacién de E(Y|X) son [10]:

= Heterocedasticidad: Si una variable aleatoria binaria tiene media
1, entonces su varianza es u(l — u), dado que el valor esperado
de y dado x es x3, la varianza condicional de y depende de x de

acuerdo a la ecuacién:

Var(ylx) = P(y = 1|x)[1 — P(y = 1|x)] = xB(1 — x3).
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Lo cual implica que la varianza de los errores depende de las z's
y no es constante. Dado que el Modelo de probabilidad lineal es
heterocedastico, el estimador por minimos cuadrados ordinarios
de B es ineficiente y los errores estandar son sesgados, resultando

incorrectas las pruebas estadisticas.

= Normalidad: La distribuciéon normal no describe la distribucién de
los errores, por lo general es la distribucién binomial en la que se

basa el analisis de Regresién Logistica.

= Predicciones sin sentido: Los valores estimados de y en el modelo
lineal de probabilidad son negativos o mayores a 1. Dado que la
interpretacién de E(y|x) como P(y = 1]x), conduce a predicciones

de las probabilidades sin ningtin sentido.

1.2.2. Modelos Probit y Logit

Para evitar las limitaciones del MPL, se considera una clase de modelos

de la forma:

Py =1|x) = G(Bo + frx1 + - .. + Brzi). (1.3)

Donde G es una funciéon que toma valores estrictamente entre cero y
uno: 0 < G(2) < 1, para todos los ntimeros reales z. Esto asegura que las
probabilidades de respuesta estimadas estan estrictamente entre cero y
uno.

Existen varias funciones no lineales sugeridas entre ellas, dos de las cuales
se encuentran en los modelos: El modelo Logit y el modelo Probit [19].

En el modelo Logit, G es la funcién logistica

e
G(z) = TTeap(d) (1.4)

Esta es la funcién de distribucién acumulada para una variable aleatoria
logistica estandar, la cual estd entre cero y uno para todos los nimeros

reales z.
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En el modelo Probit, G es la funcién de distribucién acumulada normal

estandar, la cual se expresa como una integral
Gl2) = B(2) = / B(v)dv. (1.5)
Donde ¢(2) es la funcién de densidad normal estédndar con z en los reales.

6(2) = (2m) Y Deap(—2/2). (1.6)

Esta eleccién de G asegura que (1.3) estd entre cero y uno para todos
los valores de los parametros y variables explicativas.

Las funciones G en (1.4) y (1.5) son ambas funciones crecientes. Cada
una crece mas rapido, cuando z — —o0, G(z) — 0, y G(2) — 1, cuando

2z — 0Q.

1.3. Modelo de Regresion Logistica

Generalmente, los resultados binarios provienen de una relacién no-lineal

entre la variable respuesta y las variables independientes del modelo.

La Regresién Logistica es un modelo probabilistico, y es una de las técni-
cas mas utilizadas en algunos modelos de Credit Scoring, usando este
modelo para la probabilidad de que un sujeto sea merecedor de un crédi-
to. Por ejemplo, para estimar la probabilidad de que un sujeto pague su
cuenta a tiempo se pueden utilizar las variables explicativas tales como
el tamano de la cuenta, sus ingresos anuales, ocupacién, obligaciones y
deudas, porcentaje de la cuenta pagada en tiempo durante el pasado,
entre otras caracteristicas de la historia del aplicante al crédito [1].

Dentro de los principales objetivos del Modelo de Regresién Logistica se

encuentran:

= Precisar la existencia o ausencia de relacién entre una o maés va-

riables independientes (z;) y una variable dependiente dicétomica
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),
= Medir el tipo de relacién, en caso de que exista y

= Estimar la probabilidad de que se obtenga el suceso definido como

“Y =17 en funcién de los valores de las variables independientes.

La Regresién Logistica se basa en la funcién logistica, que expresa una
relaciéon entre dos o mas variables de forma que a cada elemento de x
del conjunto independiente X, le corresponde un unico elemento 7(z) y
estd representada por:

- 1 e 1 e
Cl+e®

(z) (1.7)

T etlter 1+4er

Su grafica es una curva S o Sigmoidea, tiene un tnico punto de inflexién

en el que cambia la concavidad y la rapidez del crecimiento, ver la Figura

(1.1).

Glz) = explz)1 + explz)]
1

Figura 1.1: Grafica de la funcién logistica.

1.3.1. Transformacién Logit

La transformacion logit que proviene de la funcion logistica, es una trans-

formacion que tiene ventajas por admitir variables categéricas, ademads
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de tomar valores entre 0 y 1 para la variable dependiente, lo cual se
puede asociar a una probabilidad de incumplimiento.
La forma especifica del Modelo de Regresién Logistica con una sola va-

riable explicativa es

_ eXp(50+511)
1 exp(ﬁo-‘rﬁlﬂf) )

m(x) (1.8)

La funcién logistica cuenta con una funcién inversa llamada transfor-
macidn logit la cual es importante para el desarrollo de la regresién [1].
Obteniendo esta transformacién mediante un despeje de variables:

Tomando en cuenta una variacién de la ecuacién (1.8),

expPotFiz) 1

7T(J} - 1+ exp(Bo‘i‘/@lw) = 1+ exp—(ﬂo+511) ’

(1.9)

Se obtiene lo siguiente,

1
= 1 + exp*(ﬁo‘i’ﬁlx)

()

=1+ eXp—(ﬁo-i-ﬁlf) — 1
()
& exp(othin) L
m(x)
1
(Bo+pBiz)
= exp 0TI = —r (@)
(x)
(Bot+pBiz) F(‘T)
= =
P 1—n(2)

, _ m(z)
..ﬂo—l—ﬁlx—lnil_w(m).

Por tanto,

logit[r(z)] = In [17:(:()3:)] = fo + pr1. (1.10)

Al realizar esta transformacion, g(z) tiene varias de las propiedades de un
modelo de Regresién Lineal. El logit, es lineal en sus parametros, puede
ser continua, y su dominio (Valores de z puede estar en un rango de

(—00,00), y codominio (Valores de 7(z)) en el intervalo (0, 1), conforme
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a la funcién logaritmo natural, la cual es una funcién positiva con base

en el nimero racional e, teniendo como tnico caso posible para que

7(x)

1—7(x)

> 0, que el numerador y el denominador sean positivos.
1. w(xz) > 0.
2. 1-m(z)>0=1>mn(x).

Para la funcién logit y la funcién logistica, cualquier m(z) se encuentra

dentro del intervalo (0, 1).

Teniendo en cuenta esto, se define la regresién anadiendo un error € y la
variable Y, en este caso dicotémica o indicadora de valores cero o uno,
donde Y da a 7(z) una interpretacién de probabilidad,

y=m(z)+e=Plylx)+e= +e.

14e®
Donde € puede tomar uno de dos valores posibles. Si y = 1 entonces
e =1 — w(x) con probabilidad m(x), y si y = 0 entonces e = —7m(x) con
probabilidad 1 —(x), por lo que € tiene una distribucién con media cero

y varianza igual a 7(z)[1 — 7(x)].

1.4. Estimacion del Modelo de Regresiéon
Logistica

Considerando la ecuacién (1.8) donde se tiene unicamente una variable
dependiente, se debe de desarrollar un método para estimar By y 1 a
partir de una muestra de n observaciones (y;,x;),i = 1,...,n, donde
(yi,x;) son las caracteristicas del i-ésimo individuo de la muestra. En
este caso, donde la variable respuesta es dicotémica, se usa el método de
maxima verosimilitud para la estimacién de los parametros.

Tomando el valor medio condicionado en estudio:

m(x;) = P(Y; = 1|xz;). (1.11)
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Donde Y; es la respuesta asociada a la i-ésima observacién, cuya funcién
de densidad es

filys) = m(zs)? (1 — () ¥,y = 0, 1. (1.12)

Y dado que las n observaciones son independientes, la densidad conjunta
o la funcion de verosimilitud de (Y1,Ya,...,Y,) queda de la siguiente

manera
1(Bo, Br) = fr(yr) x fa(y2) x -+ X fu(yn) HW )P (1 = ()Y

n eBot+piza Yi eﬁoJrﬁlwl 1=y
H - . (1.13)
1+ 1+ eBotBizr 1 4+ ePothizs

Este método busca las estimaciones de By y 81 que maximicen la funcién
de verosimilitud. Para un manejo més facil de esta ecuacion se le aplica

logaritmo neperiano, quedando

L(B) =(l(Bo, f1)) = D _ [y In(m(x:)) + (1 — ;) In(1 — 7 ()] .
- (1.14)

Para encontrar el valor del vector S que maximiza L(3), se deriva L(f)

con respecto a By y B, se igualan las derivadas a 0. Obteniendo las

> lyi —m(z:)] =0 y > lyi — m(@i)]zi = 0. (1.15)
=1 =1

Estas expresiones no son lineales en los parametros 5y y (1, por lo que
se requieren métodos especiales para su solucién [8], utilizando en la
actualidad rutinas de programacion o paquetes estadisticos, por lo que
en este trabajo se utiliza el paquete estadistico SPSS versién 22 [17] para
la obtencién de los resultados, los valores obtenidos con la solucién de las

ecuaciones anteriores, se llaman estimadores de maxima verosimilitud y
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son denotados por B

A través de este paquete no solo se obtienen las estimaciones de los
coeficientes de regresion, también se tienen sus errores estandar y las

covarianzas entre las covariables del modelo.

El préximo paso a seguir es comprobar la significancia estadistica de
cada uno de los coeficientes de la regresion del modelo, para esto existen
dos métodos principales: el estadistico de Wald, el estadistico G de razén

de verosimilitud.

El estadistico de Wald: Por definicién contrasta la hipdtesis de que
un coeficiente aislado es distinto de 0, y sigue una distribucién
normal de media 0 y varianza 1 (Distribucién Normal Estdndar)
[8]. Su valor para un coeficiente en especifico viene dado por el co-
ciente entre el valor del coeficiente (Bl) y su correspondiente error

estdndar 6(5;).

HO:@':O vs H1B2¢0

Bi
a(Bi)

La obtencién de significacién indica que dicho coeficiente es diferen-

Wald = (1.16)

te de 0 y merece la pena su conservaciéon en el modelo. En modelos
con errores estandar grandes, el estadistico de Wald puede propor-
cionar falsas ausencias de significacién (es decir, se incrementa el

error tipo II).

El estadistico G de razén de verosimilitud: En este método se tra-
ta de ir contrastando cada modelo que surge de eliminar cierta can-
tidad h de variables frente al modelo completo (que incluye las k
variables de la muestra). Pudiéndose también aumentar variables
con respecto a un modelo inicial que contenga las mas significati-
vas.

La valoracion se desarrolla mediante el contraste del siguiente juego
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de hipdtesis:

Hy : Las variables no influyen en el modelo, 5; =0 Vi=1,...,h.
vS.

H; : Las variables influyen en el modelo,5; #0 Vi=1,... h.

La ausencia de significacién implica que el modelo sin la covariable
no empeora respecto al modelo completo (es decir, da igual su
presencia o su ausencia), por lo que segin la estrategia de obtencién
del modelo mas reducido, dicha covariable debe ser eliminada del

modelo ya que no aporta nada al mismo.

1.5. Seleccion de Variables

En la mayoria de los problemas practicos se tiene un grupo de regreso-
res candidatos, que deberan incluir a todos los factores influyentes, y se
debe determinar el subconjunto real de regresores que debe usarse en el
modelo. La definicién de un subconjunto adecuado de regresores para el

modelo es lo que se llama problema de seleccién de variables.

La construcciéon de un modelo de regresion que sélo incluya un subcon-
junto de regresores disponibles implica dos objetivos: 1) Se desea que el
modelo incluya tantos regresores como sea posible, para que el contenido
de informacién en ellos pueda influir sobre el valor predicho de y. 2) Se
desea que el modelo incluya la menor cantidad de regresores posibles,
porque la varianza de la prediccién ¢ aumenta a medida que aumenta
la cantidad de regresores. También, mientras més regresores haya en un
modelo, los costos de recoleccién de datos y los de mantenimiento de
modelo seran mayores. El proceso de encontrar un modelo que sea un
término medio entre los dos objetivos se llama seleccion de la “mejor

2

ecuacién de regresion, [6].

Existen varios criterios que se pueden aplicar para evaluar los modelos
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de regresion de subconjuntos. El criterio que se usard para seleccionar el

modelo se deberia relacionar con el uso pretendido del modelo.

Con frecuencia se usan ecuaciones de regresién para predecir observa-
ciones en el futuro, o estimacién de la respuesta promedio, en general,
se desea seleccionar los regresores de tal modo que el error cuadrético
medio de la prediccién se reduzca al minimo, esto suele implicar que se

deben eliminar del modelo los regresores con efectos pequenos.

1.6. Evaluacion del Modelo

Para realizar la verificacién del modelo, se utilizardn diversos estadisticos

para probar que variables influyen significativamente.

1.6.1. Medidas de Confiabilidad del Modelo

1. Devianza: Es similar a la suma de cuadrados del error de la Re-

gresion Lineal y se define como:

D:—QZZ:;(yﬂn(i)—l—(l—yi)ln(ll_i)). (1.17)

Si D es mayor que una x2 con (n — p) grados de libertad para un

nivel de significancia dado, entonces se dice que el modelo logistico

es confiable.

2. Prueba de bondad de ajuste de Hosmer- Lemeshov. En
esta prueba se construyen tablas para comparar los resultados de
estimacién del modelo contra los resultados reales de la muestra,

haciendo la clasificacion de éxitos y fracasos para ambos casos.
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Las hipdtesis a contrastar son:

(Bo+P1)
LA CTP i
Hy:7; = 1+ caplPothim) Vi=1,...,J.
vS.
(Bo+pB1z)
Hy .7 crp para algun j.

J ;é 1 + exp(ﬂ0+ﬁli)

Se define como:

9 o =)\2
C:ZM~ (1.18)

Donde:

g es el nimero de grupos,

n}. es el nimero total de observaciones en el k-ésimo grupo,

Oy, es la suma de las Y en el k-ésimo grupo y

7y, es el promedio de las 7 en el k-ésimo grupo.

Si el modelo es correcto, la distribucién del estadistico C' es aproxi-

mada a la distribucién Chi-cuadrada con g — 2 grados de libertad,
x*(g —2) [8].

1.6.2. Estadisticos Influenciales

Existen distintos tipos de residuales que posibilitan constatar si una
observacion es influyente o no, los residuales son definidos como la dife-
rencia entre los valores observados y los valores ajustados (y — 9).
Dentro de la Regresién Logistica existen diversas maneras para poder
medir estas diferencias.
Definiendo al valor ajustado para la j-ésima covariable g;, como,

ed(z))

Donde §(z;) es el logit estimado.
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1. Residuales de Pearson: Definidos como:

ry = 1l ) = — el (1.20)
m;7;(1—7;)
Donde y; representa el nimero de veces que y = 1 entre las m;
repeticiones de X; si los valores de la variable respuesta estan agru-
padas. Si el modelo es correcto, los residuales de Pearson serdn va-
riables de media cero y varianza uno que pueden servir para hacer
el diagnédstico del modelo.

El estadistico x3 = Z}]:1 77 permite realizar un contraste global
de la bondad de ajuste. Se distribuye asintéticamente como una

x? con (J —p — 1) grados de libertad.

2. Residuales de devianza Definidos como:

R C R =l
(1.21)

Donde el signo, + o —, es el mismo al signo de (y; — m;#;). La

distribucién que sigue este estadistico es x? con (J—(p+1)) grados
de libertad.

3. Pseudo residuales El paquete estadistico SPSS [17] ofrece valores
de dos pseudo residuales: R-cuadrado de Cox y Snell y R-cuadrado
de Nagelkerke, muy comunes dentro de la Regresion Logistica, los

cuales son analogos al R-cuadrado de una Regresién Lineal.

R*=1- <L> . (1.22)
Lo

e L, es la funcién log-verosimilitud del modelo evaluado en

130751a"'7gk-

s Cox y Snell:

Donde:
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e Ly es la funcién log-verosimilitud del modelo que solo

incluye la constante.

= Nagelkerke: Es la version corregida de Cox y Snell con valor

maximo igual a 1.
R2

R*= . (1.23)
R%/Iaac

Donde: R%,,. = 1— L(fo)¥.

1.6.3. Interpretacién de los Coeficientes

El modelo logistico con una variable independiente puede ser escrito co-

mo:

InQ(z) = fo + Prz. (1.24)

Donde
Qz) = Ply=1lz) _ Ply=1[z) (1.25)
Ply=0z) 1-Py=1|z) '

Es la probabilidad (odds) del evento dado x, y el In(2(x)) es el logaritmo
de la probabilidad.

Siendo este cociente de probabilidades de las estimaciones mas comunes
que se usan para la Regresion Logistica.

Y en consecuencia,

811279:90) = Bk. (1.26)
Dado que el modelo es lineal, 8 se interpreta de la siguiente manera:
«Para un cambio unitario en xj, se espera que el logit cambie por [y,
manteniendo todas las demds variables constantes [10].»
Otra forma de verlo es:
Tomando en cuenta las probabilidades de respuesta que se presentan
entre los individuos cuando z = 1 la probabilidad estd definida como
#1()1), y para los individuos con z = 0 similarmente, #0()0). La razén

de probabilidades (odds ratio), se define como la razén entre las proba-
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bilidades para x = 1 y las probabilidades para x = 0 es

OR =

(1.27)

Que si se sustituye en la expresiéon del Modelo de Regresién Logistica

queda:
Variable Respuesta (Y) Variable independiente (X)
x=1 x=0
PP o7
y=1 m(1) = H:ﬂw m(0) = 1+e(;30
y:O 1-— 77(1 = m 1— 77(0) = 1+£50
Total 1 1

Cuadro 1.1: Valores del Modelo de Regresién Logistica cuando la variable
independiente es dicotémica.

La Raz6n de probabilidades (Odds Ratio):

ePoth1 1
1+efoth1 \ 1+ePoTh1 ePot+p1

ePo \ 1 o 650
1+ePo 1+ePo

Asi, para la Regresién Logistica con una variable independiente dicotémi-

OR = ( — eBotB1)=Bo — b1

ca con valores 1 y 0, la relacién entre las razones de probabilidades y el

coeficiente de regresién es
OR = ¢,

Estos cocientes enumeran el niimero de veces que serd mas probable que

ocurra un éxito del evento correspondiente con cada variable k.

Teniendo asi que la razén de Probabilidades es el cociente entre dos
probabilidades asociadas (el obtenido tras realizar el incremento y el an-

terior al mismo).



24 1.6. Evaluacién del Modelo

1.6.4. Valoracion de la Capacidad Predictiva del Mo-
delo

Es de interés en la Estadistica clasificar a los individuos dependiendo de
que si su probabilidad supera un valor de corte mw 0 no, en particular si
el valor de la probabilidad estimada excede a 7 entonces se tendra una
variable igual a 1, de otra forma serd igual a 0; el valor mas comin para

m es 0.5.

Probabilidad > m =y, =1
clasificacion =
Probabilidad < w = y. = 0.

La exactitud de una prueba puede definirse en funcién de su sensibilidad
y especificidad diagnésticadas. Siendo necesario seleccionar un punto de
corte o valor limite adecuado que permita resumir los resultados en dos

grupos.

La sensibilidad de una prueba se define como la probabilidad de obte-
ner un resultado positivo. Y la especificidad de una prueba indica la

probabilidad de obtener un resultado negativo.

1. Clasificacién.

Realidad yg
1 0
VP | FP
Modelo ¥, N VN

Donde:

VP=Valores Verdaderos Positivos.
FP=Falsos Positivos.

FN=Falsos Negativos.
VN=Verdaderos Negativos.

» Sensibilidad = VP‘Q%.

VN

L] ESpeCiﬁCidad = VN+FP"
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» Area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
construida para todos los posibles puntos de corte de 7 para
la clasificacién de los individuos.

La curva ROC es un grafico en el que se observan todos los pa-
res sensibilidad/especificidad resultantes de la variacién con-
tinua de los puntos de corte en todo el rango de resultados
observados. En el eje y de coordenadas se sitiia la sensibili-
dad o fraccién de verdaderos positivos, en el eje z se situa la
fraccién de falsos positivos o (1-especificidad). El drea bajo la
curva esta dentro de un rango de 0 a 1, otorgando una medida
de la capacidad del modelo para discriminar entre los sujetos
que experimentan el resultado de interés contra los que no lo

hacen.

2. Célculo del area bajo la curva ROC.

I. Guardar los valores que predice el modelo.

1. Calcular la U de Mann - Whitney en relacion a los esperados.
AUC =1 — ﬁ, donde my y ns son los correspondientes
numeros esperados de “1” o “0”.

La prueba U de Mann-Whitney es una prueba no paramétrica
para comprobar la heterogeneidad de dos muestras ordinales,
donde el estadistico de prueba se construye a partir de la suma
de los rangos de una de las muestras, R;, elegida arbitraria-
mente.

U; =ning + M — R; donde i = 1,2, [9].

3. Eleccién del punto de corte éptimo.

= Debe optimizarse la sensibilidad y especificidad, para después
elegir un punto de acuerdo a la naturaleza del modelo predic-

tivo.

= El cambio en el punto de corte corresponde a emplear dife-

rentes constantes en el modelo logistico.
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= Con frecuencia la constante estimada, logra una sensibilidad

y especificidad maxima, pero puede no ser el caso.
= Una regla general para la curva ROC es [3]:

a) Si ROC= 0.5 se sugiere no discriminacién.
b) Si 0.7 < ROC < 0.8 se considera discriminacién acepta-
ble.

¢) Si0.8 < ROC < 0.9, se considera discriminacién excelen-

te.

d) Si ROC > 0.9 se considera discriminacién extraordinaria.



Capitulo 2

Credit Score

El Scoring es un método que ha venido evolucionando a lo largo de los
anos y el interés en su aplicacién se basa en calificar a individuos de cual-
quier poblacién con informacién propia de cada entidad, posibilitando la
aplicacién en cualquier mercado.

Esta es una técnica de la mineria de datos donde el objetivo es hallar
patrones y relaciones con el fin de clasificar; siendo este caso una evalua-
cién crediticia para diferenciar entre clientes cumplidos o incumplidos en

cuanto a sus obligaciones de pago.

2.1. ;Qué son los Credit Scoring?

Los Credit Scoring son sistemas que ayudan a determinar si se otorga
un crédito o no a nuevos solicitantes dentro de una empresa financiera.
Los Credit Scoring de acuerdo a Hand and Henley, son procedimientos
estadisticos que se utilizan para clasificar a las personas que gestionan y
solicitan un crédito, incluyendo a las que ya son clientes de la institucién
crediticia en cuestién, en los tipos de riesgo “Bueno” y “Malo”.

Scoring se refiere al empleo del conocimiento sobre el desempeno y ca-
racteristicas de préstamos en el pasado para poder asi pronosticar el

cumplimiento de préstamos en el futuro [15].

27
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2.2. Ventajas y Desventajas del Scoring

2.2.1. Ventajas del Scoring

Cuantifica el riesgo como una probabilidad

Consistencia: En el proceso de andlisis se aplica homogéneamente a
todas las solicitudes. Dos personas con las mismas caracteristicas
tendran el mismo prondéstico de riesgo, sin embargo, podra variar

de acuerdo al analista quien hace la evaluacién.

El scoring es explicito: En el scoring estadistico, se conoce y se puede
informar el proceso exacto que se utilizé para el prondstico del

riesgo.

Consideracion de una amplia gama de factores: Las solicitudes de
préstamo se pueden evaluar de manera subjetiva donde se tomaria
en consideracién ciertas razones financieras y politicas de acuerdo
a la institucién, pero a diferencia del scoring estadistico, el scoring
subjetivo no puede considerar treinta o cincuenta caracteristicas
simultaneamente.

El scoring estadistico puede cuantificar como cambiaria el prondsti-
co de riesgo si una o maés variables se modifican ya sea de manera
simultdnea o de forma aislada. Permitiendo evaluaciones y la ad-

ministracion de riesgo mucho més refinadas.

El scoring estadistico puede probarse antes de usarlo: Una ficha
de calificacién recién planteada puede probarse para pronosticar el
riesgo de los préstamos vigentes en la actualidad, usando tunica-
mente las caracteristicas conocidas en el momento que se hizo el
desembolso. Pudiendo asi hacer comparaciones entre el riesgo esti-
mado y el riesgo observado en la practica, mostrando cémo habria
funcionado el scoring si se hubiera aplicado al momento de las so-

licitudes de los préstamos vigentes.

Revela concesiones mutuas: El scoring muestra lo que el prestamista
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puede esperar como consecuencia de implementar diferentes opcio-
nes de politica, mejorando la administracion del riesgo. Por ejem-
plo, la prueba con informacién histérica de scoring puede decir a
la gerencia de créditos que, de todos los préstamos vigentes alrede-
dor del 8.5% tienen un riesgo estimado de méas del 50 %. De esta
manera el scoring indica a la administracién que si un prestamista,
por ejemplo, adoptara la politica de denegar todos los préstamos
con més del 50 % de riesgo, se evitarian cierto niimero de créditos
malos.

Por supuesto que el scoring no indica cudl politica escoger, pero
si cuales son las probables consecuencias de las diversas opciones,

revelando posibles escenarios diferentes a la realidad.

Relacién entre el riesgo y las caracteristicas del prestatario, el
préstamo y el prestamista: Por ejemplo, en microfinanzas se
tiene el conocimiento de que las mujeres cumplen mejor que los
hombres con sus obligaciones financieras. Para un prestamista da-

do, el scoring:

1. Confirma o desmiente este conocimiento, ademés de que expli-

ca con precisién cudnto més o menos son riesgosas las mujeres.

11. También expone céomo se relaciona el riesgo con el compor-
tamiento del cliente en préstamos anteriores, con el tipo de

negocio y ajustes en los términos del contrato de préstamo.

El scoring subjetivo se basa en las creencias que se derivaron de la ex-
periencia y del conocimiento recibido de otras personas, siendo estas
correctas o incorrectas, o al menos imprecisas. El scoring estadistico se
deriva de las relaciones entre el riesgo y las carateristicas de los présta-
mos, a partir de datos histéricos de ambos conceptos.

En general el scoring estadistico corrobora la orientacién general del jui-
cio subjetivo, por ejemplo, los atrasos en préstamos pasados indican un

riesgo mayor de futuros atrasos [15].



30 2.2. Ventajas y Desventajas del Scoring

2.2.2. Desventajas del Scoring

El scoring estadistico como todos los modelos tiene también varias des-
ventajas. El prestamista que no considere estas desventajas correrd el
riesgo de tener un proyecto fracasado por no utilizar de manera adecua-
da el modelo.

El scoring es una herramienta muy eficaz, pero un mal uso de este puede

resultar contraproducente.

La exactitud de los sistemas de scoring sigue siendo una cuestién abierta.
La precisién es muy importante en el uso de puntaje de crédito, incluso
si el prestamista puede reducir sus costos de evaluar las solicitudes de
préstamos mediante el uso de puntajes, si los modelos no son precisos,
estos ahorros se consumirdn con los préstamos mal realizados. La exac-
titud de un scoring dependerd del cuidado con el que se desarrolle, los
datos sobre los que se basa el sistema deben ser una rica muestra de
préstamos bien ejecutados y mal ejecutados, deben estar actualizados y
los modelos deben ser reestimados con frecuencia para asegurar que los
cambios en las relaciones entre los factores potenciales y el rendimiento
del préstamo se capturan.

Si la institucién financiera que utiliza el scoring aumenta su grupo de
solicitantes mediante la comercializacién masiva, debe asegurarse que el
nuevo grupo de solicitantes se comporta de manera similar al grupo en
que se construyé el modelo. Por lo tanto, el modelo no puede predecir
con precision en el comportamiento de estos nuevos solicitantes.
Deberé tenerse en cuenta no sélo las caracteristicas de los prestatarios a
quienes se les concedid el crédito, sino también de los que fueron denega-
dos, de lo contrario, un “sesgo de selecciéon” en el proceso de aprobacién
del préstamo podria conducir a un sesgo en los pesos estimados en el

modelo de calificacién [12].

El Scoring estadistico supone que el futuro sera como el pasado
Por ejemplo, un modelo sencillo podria evidenciar que el 10% de

préstamos a agricultores en la base de datos histérica se volvieron
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malos y que el 7% de manufactureros se volvieron malos. Por tanto,
si un agricultor aplicara por un préstamo hoy, el modelo pronosti-
carfa un riesgo igual al riesgo historico. Pero si la base comprende
solamente anos cuando no hubo sequia, y si este ano se da una
sequia, el riesgo de los agricultores podria subir astronémicamen-
te. Son necesarios la inteligencia y administracién para ajustar el
scoring a los cambios en el contexto, la competencia e incluso la

politica del propio prestamista [15].

El Scoring requiere informacién de calidad adecuada. Todas las
bases de datos tienen informacién imprecisa o aleatoria, mientras
estas perturbaciones no sean demasiado fuertes, el scoring puede
captar las senales de riesgo que emiten las caracteristicas presentes

en la base de datos.

El scoring estadistico puede denegar solicitudes pero no puede
aprobarlas o modificarlas. A menos que el prestamista tenga
informacion de todas las solicitudes denegadas, el scoring no aplica
a toda la poblacion de solicitantes antes de que hayan sido visita-
dos por los analistas de crédito. El scoring compara las solicitudes
actuales con las solicitudes histéricas que estan registradas en la
base de datos; en otras palabras, el scoring ignora todos los facto-
res de riesgo que no estén cuantificados ni registrados en la base
de datos. Por lo tanto, el scoring no sustituye a los analistas de

crédito ni a la evaluacién subjetiva personal.

El Scoring funciona con probabilidades, no con certezas. El pro-
ducto del scoring es un porcentaje, el riesgo pronosticado de que
un préstamo se vuelva malo (segin la definicién del prestamista)
antes de que sea cancelado. Aunque el prondstico es siempre ma-
yor que cero y menor que uno, el riesgo observado en la préactica es
siempre cero (no fue malo) o uno (sf fue malo), por lo que el scoring
nunca “funciona” para un préstamo dado, solamente funciona en

promedio para un grupo de grande de préstamos.
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El Scoring estadistico es susceptible al mal uso. El scoring brin-
da a la administraciéon de la empresa un prondéstico, pero no le
indica qué hacer con la informacién. El abuso méas comtn es el des-
cuido o negligencia, al ignorar el prondstico y continian haciendo
lo que siempre han hecho, el remedio consiste en la capacitacién y
seguimiento dentro de la administracién.

Otro mal uso es el exceso de anulaciones o excepciones, la decisién
de la administracién de la empresa de hacer una excepcién a la
politica del uso de scoring. Por ejemplo, si se aprueba un crédito
con un prondstico de 60 % de riesgo de ser malo siendo el umbral
de malos del 50 %, dato conocido por los analistas. Es cierto que
hay ocasiones que los expertos conocen algo que el modelo igno-
ra, dando como resultado que algunas excepciones son aceptables,
sin embargo, hay que dar seguimiento a estas excepciones y com-
parar su desempeno con lo pronosticado para averiguar quién, en

promedio, estaba en lo correcto, los usuarios o el scoring.

Caracteristicas de los prestatarios, préstamos y prestamistas.
La capacidad de prondstico aumenta con el nimero de caracteristi-
cas disponibles. Sin duda, existen rendimientos decrecientes entre
mayor sea la cantidad de informacion, y atin mas, el costo marginal

de recopilar caracteristicas adicionales puede ser muy alto [15].

2.3. Modelos Utilizados en el Desarrollo de

Sistemas Credit Scoring

Varios métodos estadisticos son usados para desarrollar sistemas de cre-
dit scoring incluyendo modelos de probabilidad lineal, modelos logit,
modelos probit, modelos de andlisis discriminante.

Los primeros tres métodos son técnicas estadisticas estandar para esti-
mar la probabilidad de incumplimiento basada en datos histéricos sobre
el desempeno del préstamo y las caracteristicas del prestatario. Estas

técnicas difieren en que el modelo de probabilidad lineal asume que hay
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una relacién lineal entre la probabilidad de incumplimiento y los fac-
tores; el modelo logit supone que la probabilidad de incumplimiento es
distribuida logisticamente; y el modelo Probit supone que la probabili-
dad de incumplimiento tiene una distribucién normal (acumulativa). El
andlisis discriminante difiere en que, en lugar de estimar la probabilidad
de incumplimiento, divide a los prestatarios en clases de riesgo alto y
bajo [12].

Dos métodos maés recientes que empiezan a utilizarse para estimar las
probabilidades de incumplimiento incluyen, Modelos teéricos del pre-
cio de las opciones y la metodologia de redes neuronales. Estos métodos
tienen el potencial de ser més ttiles en el desarrollo de modelos de présta-
mos comerciales, que tienden a ser més heterogéneos que los préstamos
hipotecarios, por lo que los métodos estadisticos tradicionales son maés
dificiles de aplicar.

La teoria sobre los modelos de precios de opciones comienza con la obser-
vacién de que la responsabilidad limitada del prestatario es comparable
a una opcién de venta escrita en los activos del prestatario, con un pre-
cio de ejercicio igual al valor de la deuda pendiente, si en algin periodo
futuro, el valor de los activos del prestatario cae por debajo del valor de
su deuda pendiente, el prestatario puede incumplir. Los modelos infieren
la probabilidad de que una empresa no cumpla con una estimacién de la
volatilidad de los precios de los activos de la empresa, que generalmente
se basa en la volatilidad observada de los precios de las acciones de la
empresa.

Las redes neuronales son algoritmos de inteligencia artificial que permi-
ten cierto aprendizaje a través de la experiencia para dicernir la rela-
cién entre las caracteristicas del prestatario y la probabilidad de incum-
plimiento y determinar qué caracteristicas son m&s importantes para
predecir el incumplimiento. Es un método mas flexible que las técnicas
estadisticas habituales, ya que se puede no hacer suposiciones sobre la
forma funcional de la relacién entre las caracteristicas y la probabilidad
de incumplimiento, o sobre las distribuciones de las variables o errores

del modelo, y las correlaciones entre las caracteristicas no se contabilizan.
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Algunos argumentan que las redes neuronales muestran mucha promesa
en la puntuacién de crédito para los préstamos comerciales, pero otros
han argumentado que el enfoque es mas ad hoc que el de los métodos

estadisticos estdndar [11].



Capitulo 3

Caso practico: Analisis

de Datos

3.1. El Sistema Financiero y la Economia

Alemana en 1994

En general se entiende que, el sistema financiero de un pafs esta formado
por el conjunto de instituciones, mercados y medios, cuyo fin principal
es dirigir el ahorro que generan los prestamistas hacia los prestatarios.
El sistema financiero aleméan esta constituido por el Banco Central que
opera en conjunto con once bancos centrales provinciales.

Las entidades de crédito se diferencian entre si, por su estructura ope-
rativa, organizacién, forma juridica y/o dimensién, pero en general los
bancos independientemente sean entidades privadas, cooperativas o en-
tidades de derecho publico, realizan toda clase de operaciones habituales
concebibles.

La Banca comercial privada actia con el cardcter propio de entidades
universales, tomando depositos sin limite de importe y a diferentes pla-
zos y conceden créditos de cualquier magnitud, a corto, medio y largo

plazo. En los bancos comerciales privados predominan las operaciones

35



36 3.2. Contexto Historico

de crédito a corto plazo [14].

3.2. Contexto Historico

EL sistema financiero y la economia alemana han estado definidos en los

ultimos anos, por el proceso de reunificacion.

“El impacto expansivo del mismo sobre las condiciones eco-
ndémicas, monetarias, financieras y fiscales de Alemania ha
sido enorme. Sus efectos son consecuencia de la envergadura
del fenémeno y de la forma en que se ha financiado [...]. Los
resultados finales se reflejaron en dos variables fundamenta-
les, presiones inflacionarias y desequilibrio de la balanza de

b2

pagos [13]

En 1992 se puso en marcha una nueva estructura del Banco Central
Aleméan para poder adecuarse a la reunificacién de las dos Alemanias
existentes en ese momento. Forjandose asi la base de la oferta de recur-
sos financieros en el mercado aleman dentro del sector de las familias en
€s0s anos.

El endeudamiento de las familias alemanas destacd por su bajo nivel,
el comportamiento de las familias alemanas se describié al tener escasa
dependencia del crédito bancario, procurando autofinanciar en gran me-
dida sus compras de bienes de consumo duradero e, incluso, de vivienda;
en este tltimo caso, a través de la acumulacion de depdsitos en socieda-
des de crédito hipétecario entre otras instituciones, con anticipacién al
momento de la compra de la vivienda, los ahorros financieros netos me-
dios de las familias alemanas durante los anos 1985 a 1994, fue estable,
siendo un rasgo positivo para la estabilidad de los mercados financieros

alemanes y para la eficacia de las politicas macroeconémicas [13].
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3.3. Descripcién de la Base de Datos

La base de datos German Credit con la que se trabaja en este estudio,
consiste en la informacién de 1000 personas solicitantes de un crédito,
contenida en la medicién de 20 variables para cada individuo. Cada so-
licitante ha sido clasificado dentro de una de las dos posibles categorias,
“Buen crédito” (700 casos) o “Crédito Malo” (300 casos).

Se desarrolla una regla de credit scoring para determinar si un nuevo
solicitante es “Bueno” o “Malo” cliente, basdndose en los valores de una
o mas variables explicativas resultantes del modelo final. Las variables a

considerar son descritas a continuacién:

No. | Nombre de | Descripcién Tipo de | Descripcién en el codigo
la variable variable
1 Clase Clasificacién Categérica * 1= Malo
de los solici- | (Binaria) = 0 = Bueno
tantes
= 1 = Menor a 0 DM
= 2 = Entre 0 y 200 DM
2 Balance_ Balance  de | Categdrica = 3 = Mayor o igual a 200
Cuenta cuenta DM
= 4 = No tiene cuenta
3 Duraciéon_ Duracién  del Continua
Crédito_ Crédito con-
Meses tado en meses
= 0 =No tiene créditos to-
mados o todos los crédi-
tos pagados debidamente
= 1 =Todos los créditos de
este banco pagados debi-
damente
4 Historia_ Historial cre- | Categdrica 9 — Crédit st
Crediticia | diticio por ca- " =, wreditos - existen-
da cliente tes debidamente pagados
hasta ahora
= 3 = Retraso en el pago
en el pasado
= 4 =Cuenta critica
= 0 =Carro (Nuevo)
= 1 =Carro (Usado)
= 2 = Muebles\Equipo
5 Propésito Propésito por | Categérica » 3 = Radio\Televisién
el que se ob-
‘EUVO el crédi- = 4 =Aparatos domésticos
o
= 5 =Reparaciones
= 6 =Educacién
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No. | Nombre de | Descripcién Tipo de | Descripcion en el codigo
la variable variable
7 =Vacaciones
8 =Capacitacién
9 =Negocios
10 =Otros
6 Monto_Cré | Monto del Numérica
dito crédito otor-
gado
1 =Menor a 100 DM
2 =Entre 100 y 500 DM
G Al de 1 o 3 =Entre 500 y 1000 DM
7 uenta_Aho| Monto de la ategdrica _
ros cuenta, de 4 =Mayor a 1000 DM
ahorros  del 5 =Monto desconoci-
cliente do\No tiene cuenta de
ahorro
1 =Desempleado
2 =Menos de 1 ano
8 Duracién_ | Afos en | Categérica 3 =Entre 1y 4 afos
en_trabajo | el trabajo 4 =Entre 4 y 7 afios
actual .
5 =Mayor o igual a 7
anos
9 Tasa_De Tasa de Numérica
_Crédito Crédito
1 =Hombre Divorcia-
do\Separado
2 =Mujer Divorcia-
da\Separada\Casada
10 Género Categorias en | Categorica
_Edo Civil las que se 3 =Hombre soltero
clasificaron a 4 —Hombre Casa-
los clientes de do\Viudo
acuerdo a su
género y 5 =Mujer Soltera
estado civil
1 =Ninguno
11 Otros_Deu | Tipo de per- | Categérica 2 =Co-Solicitante
dores_ sonas que en- -
Fiadores traron igual- 3 =Fiador
mente con el
cliente dentro
del contrato
12 Duracion_ Anos vivien- Numérica
Residencia | do en su resi-
dencia actual
1 =Bienes raices
2 =Contrato Ahorro de
Vivienda\Seguro de vida
13 Propiedades| Tipo de pro- | Categdrica 3 =Carro (Diferente al
piedades ~im- del campo de Propésito
portantes dis-
onibles con 4 =Desconocido\Sin
as que cuenta propiedad
el cliente
14 Edad Edad a Ta que Numérica

el cliente soli-
cité el crédito
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No. | Nombre de | Descripcién Tipo de | Descripcion en el codigo
la variable variable
= 1 =Bancario
15 Otros_Plan | Otro tipo de | Categdrica " Ealzersl‘iendas departamen-
es_Pago pagos que el
cliente realice = 3 =Ninguno
a la par con el
crédito
= 1 =Rentada
16 Tipo_Vivien| Tipo de vi- | Categoérica = 2 =Propia
da vienda en la .
ue reside el = 3 =Libre
cliente
17 NoCrédi- Numero de Numérica
tos_ Banco | créditos en
este banco
= 1 =Desempleado\Inca
pacitado\No residente
= 2 =Incapacitado- Resi-
dente
18 Ocupacién | Tipo de tra- | Categdrica = 3 = Empleado Capacita-
bajo en el que do\ Oficial
se desenvuel-
ve el cliente » 4 = Gerente\Por cuen-
ta propia\Altamente ca-
lificado\ Oficial
19 Personas_ Niumero de Numérica
Depen- personas que
dientes dependen del
cliente
20 Telefono ;Tiene el | Binaria "1 :NO
cliente nime- = 2=Si
ro de telefono
registra-
do bajo su
nombre?
. . L = 1=Si
21 Trabajador | Si es o no | Binaria
Foréneo trabajador = 2=No
fordneo

Cuadro 3.1: Variables de Ta base de datos German Credit.
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3.4. Definiciéon de la Variable Respuesta y

las Variables Explicativas

Como se puede observar en la tabla anterior, dentro de la base de datos

se encuentran variables socioecondémicas:
= Edad
= Estado civil
= Género
= Cantidad de personas que dependen del acreditado
= Tiempo de permanencia en el actual domicilio
= Tiempo de permanencia en el empleo actual.
= Si es propietario de la vivienda que habita.
= Tipo de ocupacién
= Si tiene una cuenta de ahorros y a cuanto asciende.
= Si cuenta con algtin teléfono a su nombre.
= Si es trabajador foraneo

Ademas de variables que describen el comportamiento e historial de cada

cliente, entre las que se encuentran:

= Monto del crédito otorgado

= Tipo de crédito otorgado

Se muestran a continuacién gréficas y tablas de la relaciéon de algunas

variables con respecto a la clasificacion de “Buenos” y “Malos”:
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Clase Total
Malo | Bueno
Hombre: Divorciado/soltero | 20 30 50
Mujer: Divorciada/Separada/Casada | 109 201 310
Hombre:Soltero | 146 402 548
Hombre: Casado/Viudo | 25 67 92
Total | 300 700 1000

Cuadro 3.2: Género-Estado Civil * Clase.

El estado civil combinado con el género (variable ya configurada en la
base de datos de esa manera) de acuerdo a clientes “Buenos” y “Malos”,
se detalla en el Cuadro 3.2, los datos se concentran en las categorias Mu-
jer: Divorciada/Separada/Casada, siendo el doble en clientes “Buenos”

y también en Hombre: Soltero siendo en mayor cantidad en los clientes

“Buenos”.

Minimo | Maximo | Media

Duracién del Crédito (Mensual) 4 72 20.90
Monto de Crédito 250 18,424 | 3,271.25

Tasa de Crédito 1 4 2.97

Duracién en direccién actual (Anos) 1 4 2.85

Edad (Afos) 19 75 35.54

Ntmero de créditos en este banco 1 4 1.41

Ntumero de dependientes 1 2 1.15

Cuadro 3.3: Estadisticos descriptivos de las variables de escala.

Se detalla en el Cuadro 3.3 las variables Duracién del Crédito donde el
crédito mas reciente que se tiene es de 4 meses, y el mas antiguo de 72
meses; el Monto de Crédito va desde 250 Marcos alemanes hasta 18,424
Marcos alemanes; la Tasa de Crédito del 1% al 4 %; la variable Duracién
en direccién actual se encuentra en anos siendo el minimo de 1 ano, y
con un maximo de 4 anos; la edad de los clientes valorada en anos se
encuentra dentro del intervalo de 19 anos a 75 anos, con una media de

35.54 anos, el Numero de créditos en este banco va desde 1 a 4 créditos;
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y el numero de dependientes con los que cuenta el cliente son de 1 a 2

personas.
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Figura 3.1: Propdsito del crédito.

En la Figura 3.1 se observa la caracteristica sobre cual fue el “Propédsi-
to del crédito” para cada cliente, de acuerdo a la divisiéon de clientes,
dentro de los clientes “Buenos” los propdsitos se concentran maés en la
obtencién de un Carro (Nuevo), Muebles, y Radio/Televisién y dentro
de los “Malos” aunque en menor medida pero sobresale el propédsito de

Carro (Nuevo).
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Figura 3.2: Tipo de vivienda*Clase.

En la Figura 3.2 se muestra la variable Tipo de vivienda la cual cuenta

con 3 categorias (Rentada, Propia, Libre), teniendo la mayor concentra-

cién de los datos en la categoria de Propia para ambas clases, pero con

mayor proporciéon dentro de los clientes “Buenos”.

Clase Total
Malo | Bueno

Desempleado/Incapacitado/No Residente 7 15 22
Incapacitado/Residente 56 144 200
Empleado Capacitado/Oficial 186 444 630
Gerente/Por cuenta propia/Altamente Ca- | 51 97 148
lificado
Total 300 700 1000

Cuadro 3.4: Tipo de trabajo * Clase.

La variable Tipo de trabajo se presenta en el Cuadro 3.4, esta variable

cuenta con 4 categorias, teniendo los datos mayor concentracion en la

categoria de Empleado Capacitado/Oficial para ambas clases.
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Clase Total
Malo | Bueno
Desempleado 23 39 62
Menos de 1 ano 70 102 172
Entre 1 y 4 anos 104 235 339
Entre 4 y 7 anios 39 135 174
Mayor o igual a 7 anos 64 189 253
Total 300 700 1000

Cuadro 3.5: Duracién en el trabajo actual * Clase.

En el Cuadro 3.5 se muestra la variable Duracion en el trabajo actual,
la cual contiene 5 categorias, en los clientes “Malos” se tiene mayor
concentracién en la categoria de Entre 1 y 4 anos, seguido por Menos de
un ano, dentro de los clientes “Buenos” la mayor concentraciéon de datos
estd en la categoria Entre 1 y 4 anos, pero a esta categoria le sigue la de

Mayor o igual a 7 anos.

Clase Total
Malo | Bueno
No tiene créditos tomados/Todos los | 25 15 40
créditos pagados debidamente
Todos los créditos de este banco paga- 28 21 49

dos debidamente
Créditos existentes debidamente paga- | 169 361 530
dos hasta ahora

Retraso en el pago en el pasado 28 60 88

Cuenta critica/Otros créditos existen- | 50 243 293
tes (No en este banco)

Total 300 700 1000

Cuadro 3.6: Estado de pagos anteriores * Clase.

En el Cuadro 3.6 esté la variable Estado de pagos anteriores, la cual tiene
5 categorias, y tanto los clientes “Malos” como los “Buenos” se encuentra
mas de la mitad de ellos dentro de los Créditos existentes debidamente

pagados hasta ahora.
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Clase Total
Malo | Bueno
Bancario 57 82 139
Tiendas departamentales 19 28 47
Ninguno 224 590 814
Total 300 700 1000

Cuadro 3.7: Créditos Simultdneos * Clase.

En el Cuadro 3.7 se muestra la variable Créditos Simultaneos que llega-
sen a tener los clientes, la cual tiene 3 categorias, siendo cerca del 75 %
para los clientes “Malos” dentro de la categoria de Ninguno; y més del

75 % para los clientes “Buenos” igualmente para la categoria de Ninguno.
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Figura 3.3: Teléfono * Clase.

En la Figura 3.3 se muestra la variable Teléfono, en la cual se especifica
si el cliente cuenta con un teléfono bajo su nombre o no, siendo el caso
de que predomina para ambas clases el que No cuenta con un teléfono a

su nombre.
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Figura 3.4: Trabajador Fordneo * Clase.

En la Figura 3.4 estd la variable Trabajador Foraneo, la cual como su
nombre lo indica, detalla si el cliente es o no trabajador fordneo, siendo
el caso para esta base de datos de que en su mayoria para ambas clases

el que Si sean trabajadores foraneos.

3.5. Seleccion de Variables Aplicadas al Mo-
delo

Variable Dependiente

La variable dependiente del modelo es llamada Clase, la cual es una
variable dicotémica, creada para hacer referencia a los clientes cumplidos
“Buenos” con valor de 0 y a los clientes incumplidos “Malos” con valor
de 1.

Para la construccién del modelo se divide la base en dos partes: Primero
se toma una muestra aleatoria del 70 % llamada de entrenamiento con la
cual se construye el modelo, y con el 30 % restante se conforma la base

de validacion y se usa para evaluar los resultados del modelo obtenido.
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Variables independientes

Las variables independientes seleccionadas de acuerdo a las caracteristi-

cas de la base de datos de entrenamiento, son:

1. Duracién de crédito:
Esta variable se refiere a los meses que hasta el momento de la
conformacion de la base ha estado activo el crédito. Es de caracter

cuantitativo.

2. Monto de crédito:

Variable numérica que expresa el monto total del crédito otorgado.

3. Tasa de crédito:

Variable numérica que expresa la tasa del credito.

4. Balance de cuenta:
Variable categdrica que expresa el estado de la cuenta corriente de
cada cliente, tiene cuatro categorias:
= 1 = Menor a cero DM.
= 2 = Entre 0 y 200 DM.
= 3 = Mayor o igual a 200 DM.
= 4 = No existe cuenta.

5. Historia Crediticia: Cuenta con 5 categorias en donde se muestra

si el cliente ha tenido otros créditos.
» 0 = No tiene créditos tomados/Todos los créditos pagados
debidamente.
s 1 = Todos los créditos de este banco pagados debidamente.
= 2 = Créditos existentes debidamente pagados hasta ahora.
= 3 = Retraso en el pago en el pasado.

» 4 = Cuenta critica/Otros créditos existentes (No en este ban-

o)
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6. Propdsito: Tiene 11 categorias en las cuales se clasificé el propédsito
por el cual el cliente solicité un crédito.
= 0 = Carro (Nuevo).
s 1 = Carro (Usado).
= 2 = Muebles/Equipo.
= 3 = Radio/Television.
= 4 = Aparatos domésticos.
= 5 = Reparaciones.
= 6 = Educacién.
= 7 = Vacaciones.
= 8 = Capacitacién.
= 9 = Negocios.

= 10 = Otros.
7. Cuenta de ahorros: Cuenta con 5 categorias:

= 1 = Menor a 100 DM.

= 2 = Entre 100 y 500 DM.
= 3 = Entre 500 y 1000 DM.
= 4 = Mayor a 1000 DM.

= 5 = Monto Desconocido /No tiene cuenta de ahorro.
8. Duracién en el trabajo:

= 1 = Desempleado.

= 2 = Menos de 1 ano.
= 3 = Entre 1 y 4 anos.
= 4 = Entre 4 y 7 anos.

= 5 = Mayor o igual a 7 anos.

9. GéneroEdoCivil:



3.5. Seleccién de Variables Aplicadas al Modelo

49

= 1 = Hombre: Divorciado/Separado.

» 2 = Mujer: Divorciada/Separada/Casada.
= 3 = Hombre: Soltero.

» 4 = Hombre: Casado/ Viudo.

= 5 = Mujer: Soltera.

10. Otros planes de pago: Tipo de crédito simultaneo.

= 1 = Bancario.
= 2 = Tiendas departamentales.

= 3 = Ninguno.
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3.6. Estimacion del Modelo en SPSS

Para construir el modelo se utiliza la base de entrenamiento, teniendo
como variable dependiente a la variable Clase, para los clientes incum-
plidos esta la etiqueta de Malos con un valor de 1, y para los clientes
cumplidos como Buenos con el valor de 0; incluyendo la lista de variables
independientes.

Se selecciona un método para la introduccién de variables en el modelo,
por lo cual el programa ofrece diferentes casos: Método hacia adelante
(forward), hacia atrds (backward) o de inclusién total (enter), donde se
coloca la totalidad de las variables; estos métodos se eligen bajo dos cri-
terios: Bajo el estadistico de Wald o Devianza (LR).

Para el modelo en estudio se seleccioné el método Backward: LR para
encontrar un modelo que tuviera variables con nivel de significancia me-
nor al 5 %, este método inicia incluyendo todas las variables, en este caso

10 variables.

3.6.1. Ajuste del Modelo

El ajuste del modelo fue evaluado con el estadististico Hosmer-Lemeshow.
Esta prueba se usa para evaluar la hipdtesis nula de proximidad entre
la probabilidad de los valores observados contra la probabilidad de los
valores estimados en cada paso de cambio del modelo.

La Figura 3.5, muestra en cada escalon los valores obtenidos, se observan
tres escalones lo que representa que durante la construccién del modelo
hubo 3 casos en los que hubo una inclusién y/o eliminacién de variables
afectando al modelo.

En este caso se obtuvo un nivel de bondad de ajuste del 67.5% en el ter-
cer y ultimo escalén. Con ello podemos decir que tiene un buen ajuste

el modelo.
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Prueba de Hosmer y Lemeshow

Escalén Chi-cuadrado gl Sig.

1 2772 8 948
2 4046 8 853
3 5.750 8 675

Figura 3.5: Prueba de Hosmer y Lemeshow.

3.6.2.

Poder Predictivo

El poder predictivo del modelo es la capacidad que tiene de predecir

la variable dependiente; sustentado en los valores de las variables inde-

pendientes.

Uno de los estadisticos que evalian el poder predictivo es la R2, en este

caso el paquete estadistico ofrece dos tipos de R? anslogos del Modelo

de Regresiéon Lineal.

Resumen del modelo

Logaritmo de la

R cuadrado de

R cuadrado de

Escalon verosimilitud -2 Cox y Snell MNagelkerke

1 B41.436= 263 373
2 642.168= 262 372
3 645.9472 .255 362

a. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 5 porque

las estimaciones de parametro han cambiado en menos de .001.

Figura 3.6: Tabla de R? del modelo.

En la Figura 3.6 se detalla que en el modelo se tuvieron 3 cambios

y finalizando con 5 iteraciones. El dltimo valor de determinacién fue de

0.362, explicando entre el 0.255 y el 0.362 de la variable dependiente, es

decir, la variables Clase queda explicada en un rango entre 25.5% y el

36.2% por las variables explicativas del modelo.
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3.6.3. Clasificacion

La tabla de clasificacién indica paso a paso la clasificacién de clientes
cumplidos (Buenos) e incumplidos (Malos). En ella se pueden ver el total
de proporciones correctamente clasificadas en cada uno de los grupos.
En este caso, como se ve en la Figura 3.7, se obtuvo un total de 79.1 %
de clasificaciones correctas con un punto de corte éptimo de 0.55 el cual
pudo ser modificado, sin embargo resultd ser 6ptimo por mantener una

clasificacién de clientes incumplidos mayor al 90 %.

Tabla de clasificacion®

Pronosticado
Clase Correccion de
Observado Bueno Malo porcentaje
Paso 1 Clase Bueno 454 36 927
Malo 118 92 43.8
Porcentaje global 78.0
Paso2 Clase Bueno 457 k] 93.3
Malo 120 a0 4249
Porcentaje global 78.1
Paso3d Clase Bueno 455 35 9249
Malo 111 59 471
Porcentaje global 79.1

a. Elvalor de corte s 550

Figura 3.7: Tabla de Clasificacién.

Para comprobar que el punto de corte de 0.55 fue 6ptimo se obtuvie-
ron las clasificaciones en caso de que este punto tuviera valores alterna-
tivos. La especificidad y la sensibilidad fueron utilizadas para el célculo,

ya que muestran las proporciones de clasificacion.
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Punto Pasos | Sensibilidad | Especificidad | 1—Especificidad

de corte

0.55 Paso 1 92.65 % 43.81% 56.19 %
Paso 2 93.27 % 42.86 % 57.14%
Paso 3 92.86 % 47.14% 52.86 %

0.5 Paso 1 90.61 % 52.38% 47.62 %
Paso 2 90.20 % 52.86 % 47.14%
Paso 3 89.80 % 50.48 % 49.52%

0.45 Paso 1 86.73 % 56.67 % 43.33%
Paso 2 86.33 % 57.62% 42.38%
Paso 3 86.53 % 56.67 % 43.33%

0.40 Paso 1 83.27% 63.33% 36.67 %
Paso 2 83.47 % 63.33 % 36.67 %
Paso 3 83.27% 62.86 % 37.14%

Cuadro 3.8: Valores de la Sensibilidad y Especificidad obtenidas en cada
punto de corte evaluado.

De acuerdo al Cuadro 3.8 el punto de corte 0.40 seria el adecuado si
se buscara que la clasificacion correcta de clientes cumplidos fuera mayor

al 60 % aunque la sensibilidad fuera menor al 85 %.

En cambio si se busca una cantidad de clientes cumplidos (Especifi-
dad igual al 50 %) para tomar una cantidad aceptable de oportunidades
posibles y una sensibilidad menor al 90 % para la correcta clasificacién

de clientes incumplidos, el valor del corte adecuado seria del 0.5.

Por lo que se eligié el punto de corte de 0.55 ya que aunque se arriesga
la clasificacién correcta por debajo del 50 % de incumplimientos, no im-
portando las posibles ganancias que no serian tomadas por la proporcién
de clasificacién correcta de estos pero se estd asegurando una correcta

clasificacién de clientes incumplidos al ser mayor del 90 % la Sensibilidad.

Lo ideal seria conseguir un punto medio, para minimizar la propor-
cién de pérdidas en ambos casos y dando prioridad a mantener la menor

cantidad de clientes incumplidos clasificados incorrectamente.
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3.6.4. Poder Discriminatorio

Es la capacidad que tiene el modelo para poder clasificar de manera
correcta a los préstamos.
La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) brinda una repre-
sentacion grafica del poder discriminatorio de un sistema de scoring, su

grafica se muestra en la Figura 3.8.

Curva COR

/
.

A

oo

Sensibilidad

02 o 0% 08 10
1 - Especificidad

Figura 3.8: Grafica de curva ROC.

Se obtuvo un area bajo la curva igual a 0.817 como lo muestra la
Figura 3.9, esta drea significa que para dos préstamos, uno seleccionado
aleatoriamente del grupo de malos y otro elegido al azar del grupo de
buenos, el préstamo malo presentara un riesgo mayor al bueno el 81.7 %

de las veces.
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Area bajo la curva

Variable(s) de resultado de prueba:  Probabilidad pronosticada

95% de intervalo de confianza

Significacién asintotico
Area Error estandar® asintotica® Limite inferior | Limite superior
817 017 .000 783 851

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hipdtesis nula: area verdadera = 0.5

Figura 3.9: Area bajo la curva ROC.

Y de acuerdo a la regla general, con este valor se considera una dis-

criminacién excelente.

3.6.5. Interpretacion

Por 1ltimo, ya es posible realizar el calculo de la probabilidad de in-
cumplimiento a través de la ecuacion de Regresion Logistica y los valores

estimados de sus coeficientes junto con los valores de OR:

Variable Coeficiente (¢) | OR = Exp(c) | Coef =1In(OR)
Balance_Cuenta

Balance_Cuenta(1) 1.645 5.18 1.645
Balance_Cuenta(2) 1.353 3.87 1.353
Balance_Cuenta(3) 0.566 1.76 0.566
Historia_Crediticia

Historia_Crediticia(1) 1.436 4.20 1.436
Historia_Crediticia(2) 1.657 5.24 1.657
Historia_Crediticia(3) 0.767 2.15 0.767
Historia_Crediticia(4) 0.767 2.15 0.767
Monto_Crédito 0.000 1 0.000
Tasa_Crédito 0.371 1.45 0.371
Proposito

Propésito(1) 2.002 7.40 2.002
Propésito(2) 0.209 1.23 0.209
Propésito(3) 0.953 2.59 0.953
Propésito(4) 1.024 2.78 1.024
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Propésito(5) 2.055 7.81 2.055
Propésito(6) 0.774 2.17 0.774
Propésito(7) 1.721 5.59 1.721
Propésito(8) -0.05 0.95 -0.05
Propésito(9) 1.141 3.13 1.141
Cuenta_Ahorros

Cuenta_Ahorros(1) 1.012 2.75 1.012
Cuenta_Ahorros(2) 0.458 1.58 0.458
Cuenta_Ahorros(3) 0.832 2.30 0.832
Cuenta_Ahorros(4) -0.503 0.60 -0.503
Género_EdoCivil

Género_EdoCivil(1) 0.548 1.73 0.548
Género_EdoCivil(2) 0.278 1.32 0.278
Género_EdoCivil(3) -0.438 0.65 -0.438
Duracién_Crédito_-Meses 0.032 1.03 0.032
Constante -6.608 0.00135 -6.608

Cuadro 3.9: Coeficientes estimados.

Con el Cuadro 3.9 se puede indicar que la Variable Propdsito (Va-
riable que se evaltia con variables dummies para indicar el propdsito por
el cual fue la solicitud del préstamo de cada cliente) es aquella que tie-
ne mas poder al momento de la evaluacién, sobre todo al tratarse de
clientes cuyo propésito son ‘Reparaciones’; el cual tiene un aumento de
7.81 veces en la probabilidad de incumplimiento. A esta variable le sigue
en términos de relevancia la variable Historia_Crediticia en la categoria
‘Créditos existentes debidamente pagados hasta ahora’, que aumenta la

probabilidad de incumplimiento 5.24 veces.
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3.6.6. Validacion

El scoring estadistico tiene la capacidad de ser probado antes de
usarse. Este procedimiento expone como funciona el scoring si se aplicara
en el presente. La validacién se realiza con una muestra no utilizada
para construir el modelo. Para validar el modelo se usé una muestra
denominada Muestra de validacion que se extrajo de la muestra original,
siendo el 30 % del total de datos, la muestra es aleatoria y se asegura que
el 30% de los datos contiene una proporcién similar de buenos y malos
como la muestra del 70 %. Cuando se estimaron los coeficientes se aplica
el modelo a esta muestra con el mismo punto de corte. Los resultados
revelaron una sensibilidad del 92.86 % y una especificidad del 42.22 %,

con una clasificacién total correcta del 77.7 %






Conclusiones

En la actualidad es importante contar con un basto conocimiento de
los riesgos y las diferentes metodologias que existen para su medicién,
teniendo como fin la mejora en la operacion crediticia, dentro de este
analisis se logré realizar el Modelo de Regresion Logistica de credit sco-
ring, para asi divulgar el método, la manera en que se plantea y realiza
el modelo, tomando en cuenta sus ventajas al no requerir el supuesto de
normalidad y por calcular directamente las probabilidades de incumpli-
miento.

Se realizé esta técnica con la ayuda de la base de datos alemana que se
encuentra disponible en la red, siendo conformada por una muestra con
1000 observaciones de clientes, con 20 variables originalmente.

De las 20 variables explicativas, se encontré que 10 inicamente eran las
mas significativas. Y mediante el criterio de seleccién Backward el mejor

modelo ajustado quedd con las siguientes variables:
= Balance de cuenta.
= Historia crediticia.
= Monto de crédito.
= Tasa de crédito.
= Propdsito.
= Cuenta de ahorros.

» Género-Estado Civil.
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= Duracién del crédito.

El criterio de Hosmer-Lemeshov presenta un p-valor de 0.675, conclu-
yendo un buen ajuste. No obstante se obtuvo un bajo poder predictivo,
evaluado por una R? igual a 0.362.

El drea bajo la curva fue de 0.817, y por regla general del poder discrimi-
natorio, se considera que el modelo tiene una discriminacion excelente.
La manera de definir el punto de corte fue buscando tener una clasifica-
cién correcta de clientes malos mayor al 90 %. La sensibilidad declara que
de los 210 préstamos malos en la muestra, el modelo detect6 el 92.86 %
de ellos.

La validacién del modelo fue realizada con el 30 % de la base original.
El modelo detecté el 71.7% de los préstamos malos, y el 77.7% de los
registros de esta muestra fue clasificado correctamente. La discrimina-
cién es buena y puede mejorarse jugando con los datos, alternando entre
la construcciéon del modelo y la validacién, mejorando la definiciéon de
categorias en algunas variables e incluyendo variables que influyan en el
riesgo, sugeridas por los expertos.

También haciendo énfasis en que es igual de importante evaluar conti-
nuamente el modelo de credit scoring con el fin de revalidar su correcto
ajuste con los valores reales, en conjunto con la contribucién del conoci-
miento del experto para considerar todos los aspectos.

El modelo de credit scoring depende uinicamente de los datos con los que
cuenta la entidad en cuestion, las variables que se incluyen en el modelo
son propias para la instituciéon por lo que no seran las mismas por com-
pleto si se aplica a otra institucién.

Cuanto esté dispuesta a correr riesgos la institucién dependera de los ob-
jetivos de la misma, por lo que es fundamental considerarlo para aceptar
o rechazar a un cliente dependiendo de su probabilidad de incumplimien-

to.



Apéndice A

Base de datos German

Credit

Muestra de 100 observaciones de la Base de datos German Credit.
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Contintda en la siguiente pdgina.
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A. Base de datos German Credit

Cuadro A.2 — Continuacién de la pdgina anterior

89
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96
97
98
99

100

39
40
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Cuadro A.2: Base de datos German Credit Parte 2







Apéndice B

Funciones de densidad

Distribucién Logistica: Distribucién de Probabilidad

I. La notacién comin es X ~ Log(«, ).
Con:
a € (—00,+00), (pardmetro de posicién)

B > 0, (pardmetro de escala).

II. Su funcion de densidad es:

ef(xfa)/ﬁ
B(1 + e—(@—a)/B)2

flz;o,B) =
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Figura B.1: Grafica de la Funcién de densidad Logistica.

III. Y la funcién de distribucién es:

Figura B.2: Grafica de la Distribucién Logistica Acumulada.

1Iv. La media de la funcién es:

V. Y la varianza:
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VI. Propiedades:
Sia =0y f =0.5513, entonces Log(0,0.5513) ~ Normal(0,1).

Si U es una variable uniformemente distribuida en el intervalo (0, 1)

(U ~ Uniforme(0,1)), entonces la variable X,

U
1-U

X = In( ) (B.1)

sigue una distribucién logistica.
Esta transformacién, denominada logit, se utiliza para modelar da-

tos de respuesta binaria.

Distribucién Normal La notacién comiin es X ~ N(u,0?).
X tiene una distribucién normal de probabilidad si y sélo si, para

oc>0y —oo < pu < o0,

1. Su funcién de densidad es:

1 _E@-w?
f(z) = e 22 | con —oo <z < o0

ovV2r

2
n=0,0,=02 ——
09 p=00=10
u=0,62=5A0 —
0.8 | pu=-2,06"=05 ——
07

Figura B.3: Gréfica de la funcién de densidad Normal a diferentes valores.

2. Su funcién de distribuciéon acumulada se expresa en términos
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B. Funciones de densidad

de una integral:

(u—p)?

1 xT
(0] T) = ——+ e 202 du, con —oo < < 00.
/L,UQ( ) J\/ﬂ [m )

09

08
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Figura B.4: Grafica de la Distribucion Normal acumulada.

3. Su valor esperado es:
E(X)=n

La moda y la mediana son ambas iguales a la media, pu.

4. Su varianza es:
Var(X) = o?

5. Un caso especial de la Funcién Normal, es la Funcién Normal

Estandar, es decir, aquella cuyos pardmetros son p = 0 y
o=1.X~ N(0,1).
= Su funcién de densidad de probabilidad es:

1 22
flz) = e 2, con —oo<z <00
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= Su funcién de distribucién acumulada es:

1 v U/2
<I>071(x):E/ e 2du, con —oo <z <00






Apéndice C

Supuestos del Modelo
lineal de probabilidad

Considerando la ecuacién del Modelo de probabilidad lineal con una

sola variable independiente como:
y=a+ pxr+e.

Es habitual afirmar las suposiciones del modelo de regresién en términos

del error aleatorio del modelo, e.

S. 1. El valor de y, para cada valor de z, es:

y=a-+ pr+e.

S. 2. El valor esperado del error aleatorio e es:
E(e)=0.
Lo cual es equivalente a asumir que:

E(y) = a+ pz.

73



74

C. Supuestos del Modelo lineal de probabilidad

S. 3.

S. 4.

S. 5.

S. 6.

La varianza del error aleatorio e es:
— 42
var(e) = o = var(y).
Las variables aleatorias y y e tienen la misma varianza porque ellos
difieren solamente por una constante.

La covarianza entre cualquier par de errores aleatorios e; y e; es:
cov(e;, ej) = cov(y;,y;) = 0.

Esta suposicién se puede hacer mas fuerte asumiendo que los valo-
res de los errores aleatorios e son estadisticamente independientes,
en cuyo caso los valores de la variable independiente y son también

estadisticamente independientes.

La variable  no es aleatoria y debe tomar al menos dos valores

diferentes.

Los valores de e son normalmente distribuidos alrededor de su me-
dia
e~ N(0,0?).

Si los valores de y son normalmente distribuidos y viceversa, [4].



Apéndice D
Residuales de Pearson

La devianza es una de las medidas mas utilizadas para ver que tan
bien el modelo ajusta los datos, pero existen alternativas, como es el caso
del Estadistico Chi-cuadrado.

De acuero a Faraway [7], el estadistico x? de Pearson, tiene la forma
general: .
2 (0; — Ey)?
X’ = ; P (D.1)
Donde:
O; es el valor observado y E; es el valor estimado bajo el modelo pro-

puesto para el caso 1.

Para una respuesta binomial, se tiene que para los éxitos, el valor
observado es, O; = y; y su respectivo valor estimado, F; = n;7; y para
los fracasos para se tiene que O; = n; — y; v F; = n;(1 — 7;) lo cual da

como resultado:
2 Yi — N 1)
= - D.2
X ZNiﬁ'i(l_ﬁ'i> (D-2)
Si se definen los Residuales de Pearson como:

P Yi — N7

= AR (D.3)

T Vary)
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Donde:
Var(g;) = ny; (1 — 7).
Los cuales se pueden ver como un tipo de residuales estandarizados, en-
tonces x2 =Y, (rF)2.

La distribucién del estadistico x? bajo la suposicién de que el mode-
lo ajustado es correcto en todos los aspectos es una Chi-cuadrada con

(n— (p+ 1)) grados de libertad.

Es ttil pensar al estadistico x? de Pearson como el resultado de una
tabla 2 x N. Los renglones de la tabla corresponden a los dos valores de
la variable respuesta, y = 0,1. Las N columnas corresponden a las IV

posibles covariables.

Subgrupos
1 2 e N
Exitos Yl Y2 . YN
Fracasos n1—Y1 no—Ys ... ny-—Yny
Totales ni o ... ny

Cuadro D.1: Frecuencias para N distribuciones binomiales.

La estimacion del valor esperado bajo la hipétesis de que el modelo
logistico es correcto para la celda correspondiente al renglén de y = 1
y la i—ésima columna es n;7;. Y para el renglon y = 0 y la i—ésima
columna es n;(1 — 7;)

Este estadistico, de acuerdo a Dobson [5], es asintéticamente equiva-

lente a la ecuacién de la Devianza en (1.17).

D:2iv: {yiln (nyw> +(n; —yi)In (M)} (D.4)

Para probar la relacién entre 2 y D, se usa la expansién en series de

Taylor de sln(s/t) para s = t, esto es,
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— )2
slnf:(sft)Jrf(St) +.. (D.5)
Asi,
> (yi — nafti)®
D =23 {(yi = nifi) + 5= [ = ) = (04— i)
i=1 (AN
L[(n; —yi) — (i — nlﬂ'z)]Q
+ 2 n; — N;T; . }
N
o Z (yi — ;) X2
P Tllﬁ't(l ﬁ't)

Por lo que, la distribucién asintdtica de D, bajo la hipétesis de que el

modelo es correcto es D ~ x?(N — p — 1), por consiguiente, aproxima-

damente X2 ~ y2(N —p — 1).
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