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.  INTRODUCCION

Hoy en dia el ser humano vive en un mundo rodeado de consumismo, donde las
comodidades y lujos son parte importante de supervivencia, sin embargo, también
existen necesidades que se deben satisfacer como lo es la vivienda, salud,
educacion, entre otras.

Estas necesidades y consumismo ha llevado a las personas a solicitar a las
instituciones financieras créditos que les permita lograr satisfacer dichos
propésitos, lo que obliga a las entidades a realizar una serie de analisis o estudios
para evaluar si dicha persona es confiable para brindarle tal crédito, ya que en los
tiempos actuales, el ser humano se ha endeudado de tal forma que no le es
posible cancelar sus deudas, o bien simplemente no desean hacerlo, logrando asi
que las instituciones pierdan importantes sumas de dinero, tiempo y recursos en
capital humano.

Dado lo anterior, se puede evidenciar la importancia de contar con un sistema o un
modelo que le permita determinar si se puede o no brindar el crédito a la persona
solicitante.

Un modelo muy conocido y utilizado no solo a nivel de Costa Rica sino también a
nivel mundial, es lo que conocemos como “Modelos de Credit Scoring”, el cual
busca hacer mas eficiente y eficaz la utilizacion de los recursos.

Es por esto que el presente trabajo consiste en realizar una revision de la literatura
con el fin de ampliar nuestros conocimientos en el tema, identificando los modelos
existentes y de esta forma plantear una propuesta de modelo que le permita
mejorar la asignacion de recursos y disminuir en un porcentaje el riesgo crediticio.

Es importante aclarar que es posible disminuir dicho riesgo, sin embargo, es dificil,
casi imposible lograr eliminarlo, ya que también existe la probabilidad de otorgar
un crédito a un mal deudor o bien, negarle el préstamo a un buen pagador.
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DISENO DE LA INVESTIGACION

A. PROBLEMA DE INVESTIGACION

¢, Cual de las metodologias del modelo para Credit Scoring es el mas adecuado
para otorgar o rechazar los créditos de consumo en instituciones bancarias en
Costa Rica a personas fisicas?

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

B. INTERROGANTES

¢, Cuales son las ventajas y desventajas del uso de un Credit Scoring para la
resolucién de solicitudes de crédito de consumo en la Institucién que se esta
analizando?

¢ Cudles son los criterios que un banco debe considerar para seleccionar la
modalidad de Credit Scoring mas adecuado?

¢ Es el modelo Logit el adecuado para analizar un crédito a individuos en una
entidad financiera?

¢Es el modelo usado por el Banco, efectivo y eficaz en la toma de decision
en lo que se refiere a otorgarle o no un crédito a una persona fisica, bajo la
perspectiva de los criterios identificados?

¢ Tiene algun poder predictivo el modelo utilizado con la morosidad de la
cartera?

¢, Qué variables son las que toma en cuenta la entidad bancaria para hacer el
analisis de crédito?

¢,Cual es la politica de la entidad financiera, para otorgar o rechazar un
crédito?

¢Existe alguna normativa a nivel nacional o internacional aplicada a los
modelos Credit Scoring utilizados en Costa Rica?
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C. OBJETIVOS

1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar y comparar un modelo de Credit Scoring aplicable en instituciones
financieras para la medicion y otorgamiento de consumo en instituciones
bancarias en Costa Rica.

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Enunciar las ventajas y desventajas del uso de un modelo de Credit Scoring.

Desarrollar el Modelo Logit con un caso para obtener un resultado del mismo
y asi analizar los criterios mas adecuados para comparar las principales
variables.

Comparar el resultado del modelo con la base de datos de morosidad para
corroborar la relacion.

Analizar con respecto a los resultados obtenidos si utilizando el modelo se
hubiese podido predecir el resultado final.

Determinar las variables que la entidad bancaria considera para realizar el
andlisis de crédito.

Verificar la politica que la entidad financiera utiliza para otorgar o rechazar un
crédito.

Consultar mediante SUGEF y/o entidad bancaria si existe alguna normativa
gue regule el uso de Credit Scoring en Costa Rica.
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D. ESTRATEGIAS METODOLOGICAS

» Por medio de la revision de la literatura y de otros estudios realizados se
identifico cuales son los modelos mas utilizados en otros paises, y determinar
de esta forma si es eficiente o eficaz el modelo actual, de acuerdo a la base
de datos que proporcionaron.

»  Se obtuvo por medio de una entrevista al experto del banco informacion
sobre el Credit Scoring que utiliza la institucion.

»  Utilizando las bases de datos se logro ubicar gran cantidad de informacion
con la cual se plasmo una idea sintetizada de los modelos y las estrategias
planteadas.

» Una vez obtenidos los datos de los casos, se realiz6 una comparacién con
los resultados reales de las bases de morosidad para validar el modelo. De
esta forma se obtuvieron los resultados necesarios para poder realizar las
mediciones correspondientes y asi tener con datos reales cuales serian los
resultados a analizar y con los cuales tomar las decisiones correspondientes.

» Con todos esos datos se realizé un analisis del modelo Logit.

E. LIMITACIONES

1. Dado la dificultad al acceso de la informacién y la cantidad de la misma, se
limitd el estudio solo al sector de créditos personales para consumo, por lo
que préstamos personales fue la categoria seleccionada para estudiar y
analizar.

2. Respetar el secreto bancario dado que los datos que se analiza se ha
tomado de una entidad financiera, de forma tal que el acceso a la
informacion analizada (en lo que interesa de acuerdo a este trabajo de indole
académica) no permite identificar el acceso a ningun dato personal de los
usuarios de dicha entidad.

3. Uno de los objetivos planteados no pudo llevarse a cabo debido a que la
entidad financiera no facilito las politicas para otorgar o rechazar un crédito.
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4.  No fue posible conocer a detalle el modelo actual que utiliza el banco, razén
por la cual la comparacién entre dicho modelo y los realizados en este
estudio no pueden profundizarse.

F. REVISION DE LA LITERATURA

La sintesis de los principales modelos, se hizo para determinar los posibles
modelos a considerar en el desarrollo de la investigacidén y determinar cudl seria el
mas apropiado.

(Armando, 2012), indican que la implementacién de un modelo de medicion
numeérica puede dar datos de mucha importancia en la toma de decisiones
basados en estudios de compafias, administradores y de empleados. A través de
algoritmos financieros se propusieron minimizar las probabilidades de errores que
pudiesen poner en riesgo a la entidad.

Por otro lado (Eva, 2009) busca explicar mediante sus investigaciones, un modelo
de Credit Scoring donde no se tome en cuenta una funcion de coste del error, sino
gue busca que la clasificacion en la seleccion de los clientes analice de manera
mas integra al posible sujeto que se le vaya a aprobar un crédito. Ellos
implementan un sistema de medicion por distancias como modelo de medicién de
datos reales que proporcionen informacién de mayor confiabilidad para la toma de
decisiones a la hora de otorgar los diferentes créditos, ademas, de demostrar que
al implementar una serie de datos estadisticos pueden obtener gran informacién
que una vez trasladada a las formulas probabilisticas puedan dar datos suficientes
para determinar si una persona es apta o no para un crédito.

Para lograr esto utilizaron las bases de datos de dos entidades financieras para
asi, determinar los diferentes escenarios en que se comportaba el mercado y de
esta forma ubicar de una manera mas confiable cuales serian los objetivos a
implementar.

El modelo de medicién en distancias fue enfocado en métodos no paramétricos,
estimacion de nucleo, la densidad y el arbol de clasificacion, que ayudaron a
obtener una solvencia en los datos que se iban obteniendo por parte de los
autores.

Los autores citados definen la importancia del modelo por los diferentes
escenarios donde se ubican, por ejemplo, determinan la clasificacion de la
poblacién en un modelo donde identifican si el sujeto es bueno o malo en la
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clasificacion final, de esta forma se puede determinar si efectivamente el mismo
podra ser tomado en cuenta para un crédito.

No solo es dar un crédito por darlo sino que hay que determinar la capacidad de
pago de los sujetos y de esta forma no poner en riesgo la empresa con clientes
que al final estén morosos y el riesgo de recuperar el capital sea lento o nulo.

Igual los autores recomiendan no otorgar todos los créditos a los clientes que los
datos les proporcione un estatus adecuado de crédito, ya que hay que tomar en
cuenta factores de riesgo a futuro. Siempre hay que enfocarse en la estructura
que se esté generando en el mercado, evaluar y determinar las posibles
situaciones proximas, trabajar con una cartera de crédito ayudara mucho a que la
entidad financiera no corra el riesgo de otorgar una mayor cantidad de créditos de
los que puede recuperar.

Un punto importante en los autores y que se considera una propuesta que es
interesante, es que puede ser utilizada por las empresas sin dejar de seguir
innovando y analizando los movimientos del mercado en ese momento.

Por otro lado, los modelos estadisticos tienen una dimension individual ya que se
enfocan en el riesgo de incumplimiento del individuo o0 empresa
independientemente de lo que ocurra con el resto de la cartera de préstamos,
permitiendo diferenciarlo de otras herramientas de medicion del riesgo de crédito
como lo son los modelos de cartera y los VaR marginales, que tienen en cuenta la
correlaciéon de la calidad crediticia de los deudores de una cartera de préstamos.
(Girault, Modelos de Credit Scoring (Qué,Cémo, Cuando y Para qué), 2007).

En este punto es importante mencionar que los modelos de Credit Scoring han
tomado un verdadero auge en los ultimos afios, ya que la toma de decisiones
crediticias no es solo para las entidades financieras sino que hoy en dia su
utilizacién se ha generalizado en actividades de mercadeo y de cobranza, esto se
puede observar en casos de telefonia celular, servicios publicos, entre otros.

Como se ha mencionado en ocasiones anteriores, el trabajo desarrollado es con el
fin de determinar si una persona es buena o mala pagadora, es decir, la
probabilidad de entrar o no en incumplimiento. Para esto es importante que
definamos que es incumplimiento.

Segun Basilea I: “Es la falta de pago de un préstamo o cualquier otro tipo
de violacion de la condicion de un contrato de préstamo.”
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“Se considera incumplimiento del deudor cuando

acontece al menos una de las siguientes circunstancias:

a. La EIF considera poco probable que el deudor cancele la totalidad de
sus obligaciones crediticias, sin que la EIF recurra a acciones tales
como la realizacion de Fianzas (si existiera).

b. EIl deudor se encuentra en situacion de mora por mas de 90 dias con
respecto a cualquier obligacion crediticia frente a la EIF.”

El comité de Basilea busca regular a las entidades reglamentando sus
actividades y cotejando mediante técnicas de verificacion a cada institucion
financiera a nivel mundial, un resumen de las principales caracteristicas de

ambos modelos de Basilea lo determinan (Arguedas, 2008).

Los autores

identifican cada elemento mediante la siguiente tabla explicativa:

BASILEA 1

BASILEA 11

Fortalecer la solidez y estabilidad del
sistema bancario internacional a
través de requerimientos de capital
para disminuir las desigualdades

-Promover la seguridad y la solvencia de los
sistemas financieros.

-Mejorar la igualdad competitiva.

OBJETIVVOS > -Enfoque mas comprensivo de riesgos, para
SSMEIIvVES Sy los b"?‘r?cos eliminar las criticas al acuerdo del 88.
internacionales que participan en el Enf [ b . i [
mercaaS - Enfocarse en los bancos internacionalmente

activos
APLICACION Quedaba a discrecion del ente Se aplicara a todos los bancos
supervisor. internacionalmente activos.
Aborda unicamente el requisito de Contempla tres “pilares”.
capital minimo, que es un 8%. 1- Requisitos de capital minimo, se mantiene
ESTRUCTURA en 8%, - 2- Examen del supervisor
3- Disciplina de mercado.
RIESGOS Requerimiento minimo de capital Dirigido a Riesgo crediticio, riesgo de

dirigido a riesgo de crédito.

mercado y riesgo operativo;

METODOS DE
PONDERACION
DE RIESGOS

Utiliza inicamente el método
estandar.

Utiliza los métodos estandar y métodos de
calificacion interna (basico y avanzado) para
riesgo de crédito y el método basico,
estandar y métodos de medicion avanzada
para riesgo operativo.

Para poder realizar un analisis o modelo de Credit Scoring, existen varias
metodologias las cuales deben ser seleccionadas de acuerdo a la informacién de
la que se dispone o se vaya a analizar.

Cada una de ellas arroja datos interesantes para ser evaluados por parte de las
instituciones financieras que asi lo deseen. A continuacion explicaremos algunos
de los modelos investigados.
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Figura N°1
MODELOS DE MEDICION

Analisis Discriminante

Regresion Lineal

Modelo Probit

Modelo Logit

A. ANALISIS DISCRIMINANTE

Para los autores (Joaquina Laffarge Briones) el andlisis discriminante es una
técnica estadistica multivariable que permite estudiar simultaneamente el
comportamiento de un grupo de variables independientes con la intencion de
clasificar una serie de casos en grupos previamente definidos y excluyentes entre
si, es decir, clasifica diversas observaciones en determinados grupos, por lo que
se puede decir que su principal caracteristica es la clasificacion de los individuos
que se estudian a partir de variables discriminantes que ya se conocen
previamente.

Al analizar las diferentes variables en una base de datos, se puede determinar de
acuerdo a ellas y al comportamiento del individuo en procesos pasados cual seria
la proyeccion para la evaluacion que se le va a aplicar, por lo que mediante este
analisis se puede obtener resultados para determinar si un individuo es apto o no
para aceptarle un crédito personal.

Como se conoce con anterioridad el grupo a estudiar, los resultados que se
obtienen son de un criterio de analisis un poco mas detallado y con el cual el
evaluador puede tomar las decisiones con fundamentos ya determinados.

Esa es la base del modelo de Altman quien desarrollo la metodologia mas
utilizada para pronosticar la insolvencia de una empresa aplicando el modelo Z.
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Esta metodologia se adapto para la prediccion de morosidad de clientes en
entidades bancarias, la cual es conocida como Analisis Discriminante.

Z=12*X1+14*X2+3,3*X3+0,6*X4+1,0*X5
El modelo tiene 5 variables:

X1: (Working Capital/Total Assets)

X2: (Retained Earnings/Total Assets)

X3: (EBITDA/Total Assets)

X4: (Market Value of Equity/Total Liabilities)
X5: (Net Sales/Total Assets)

Este tipo de analisis puede tener las siguientes ventajas:
» Ultiliza toda la informacién disponible.
» Toma en cuenta la interdependencia que puede existir entre las variables
y permite reducir la dimencionalidad del espacio ya que lo transforma de
multivariado en una sola funcion discriminante.
Para estos mismos autores, entre los inconvenientes que presenta el analisis
discriminante, esta la rigidez para cumplir las hipotesis de partida (lineal,

normalidad, e independencia) y sobre todo, la incapacidad para el calculo de las
probabilidades de impago.

B. REGRESION LINEAL

Este es un modelo el cual utiliza el enfoque de una regresion por cuadrados
minimos. La variable dependiente toma el valor de 1 si el cliente es malo y no
cumple con su obligaciéon y la variable independiente el valor de O si el cliente es
bueno y cumple con los pagos que le corresponden. Esta técnica ha sido utilizada
en la construccion de modelos de Credit Scoring para préstamos de consumo,
haciendo uso de variables sobre comportamiento del cliente, clasificandolas en
grupos de liquidez, rentabilidad, apalancamiento y actividad, para obtener los
datos que podran identificar si un cliente es apto o no para un crédito. (Girault,
Modelos de Credit Scoring, 2007).
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C. EL MODELO PROBIT

El Modelo Probit busca mediante estadisticas generar valores de medicidon que
permitan determinar si un cliente puede ser considerado adecuado para el
otorgamiento de un crédito. (Simbaqueba, 2004)

Generando las diferentes variables y codificando los nimeros de 1 6 0 se logra
traer un valor mediante las funciones algoritmicas, las mismas nos ayudan a
calificar de una forma un poco mas detallada al cliente.

La verosimilitud empleada en este modelo puede generar resultados confiables
gue ayudan a evaluar y determinar los principales factores que son ingresados, se
puede determinar que un valor como un individuo que esta divorciado podria
devolver un resultado no muy positivo en la base de datos, pero si a ese factor se
le suman otros datos, esa calificacidn podia generar que la evaluacion tome una
curva positiva al final.

Es por esta razon que la calidad de los factores es importante en la medicion final
del modelo, ya que nos ayuda a que los datos sean lo mas confiables posibles.

D. _EL MODELO LOGIT

Este tipo de modelos considera intervalos entre 0 y 1, y es considerado un modelo
cualitativo en donde la variable dependiente es dicotomica, es decir, que
solamente tiene dos opciones o0 es A 6 es B, dicho de otra forma,oes 1 6es 0y lo
que busca es clasificar a los individuos en una de las dos opciones. (Eva Boj,
2010)

Este tipo de herramienta nos proporciona gran cantidad de informacion, y en el
caso de esta investigacion la metodologia busca la probabilidad que un individuo
nuevo pertenezca a un grupo especifico. Con él se puede verificar el
comportamiento que podria tener un sujeto de crédito y con las diferentes
variables se puede determinar si este puede ser catalogado de una forma positiva,
negativa o pasar a un analisis un poco mas exhaustivo para tomar la decision final.
Utilizando las diferentes variables se puede tener con certeza cual es el
comportamiento de los mismos.

La principal ventaja del modelo de regresion Logit radica en que no es necesario
plantear hipotesis de partida, como por ejemplo la normalidad de la distribucién de

10
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las variables, mejorando el tratamiento de las variables cualitativas o categoricas
(Joaquina Laffarge Briones).

Ademas este modelo presenta la ventaja de medir probabilidades de
incumplimiento al mantener la variable explicada siempre dentro de un rango de
variacion entre cero y uno. Wiginton (1980), fue uno de los primero autores en
publicar un estudio comparando entre analisis discriminante y el modelo Logit en
el que determino que dicho modelo ofrecia un porcentaje de calificacion mejor que
el discriminante.

E. _JUICIO HUMANO

En este modelo es importante indicar que independientemente de los resultados
que arrojan cada modelo, y de sus porcentajes, el analista de crédito puede
valorar informacion que no fue tomada en cuenta en las bases de datos y que
puede determinar en un futuro si la persona que potencialmente es un cliente
catalogado como “malo”, puede tener factores que determinen a juicio humano
que se le puede otorgar un crédito a pesar de la mala calificacion que se le pueda
dar.

Caso contrario, puede existir que un cliente posea una calificacién de “bueno”,

pero algunos signos ubicados en el analista puede determinar que no sea
conveniente para la institucién determinar un crédito.

MODELO A APLICAR: LOGIT

De acuerdo a la investigacion realizada, a la informacién y programas con los que
se contaba se determiné efectuar el modelo Unicamente por medio del Logit, por
tener la limitante de contar con el tiempo muy restringido y la falta de un programa
estadistico que nos permitiera generar la informacién. En el caso del modelo Logit
este nos daria los datos para ser analizados, en el principio se tenia previsto crear
una comparacion entre Discriminante y Logit, pero se decidio solo enfocarse en el
segundo debido a que el principal inconveniente que posee el modelo
discriminante es que supone implicitamente que las variables siguen una
distribucion normal multivariable de las dos poblaciones, con matrices de varianza-
covarianza iguales, diferenciandose solamente en los valores de los vectores
medios. Estas hipotesis son dificiles de verificar en un problema practico. Asi, en
la mayoria de los problemas financieros, al menos una de las variables
(generalmente la variable dependiente) es cualitativa, eliminando la posibilidad de

11
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normalidad. En tales casos una técnica que trate especificamente con variables
cualitativas como puede ser el analisis Logit, podria parecer mas oportuna.

Por su parte la ventaja que presenta el modelo Logit es la suavidad de sus
hipotesis de partida, que son facilmente verificables en cualquier problema
empirico. (Joaquina Laffarga, 1987)

Por otro lado y de acuerdo con la investigacion de (Vasquez, 2013) los bancos
podran optar por dos métodos para la determinacion del riesgo de crédito, este
aspecto es importante debido a que el desarrollo del modelo se llevara a cabo por
medio del analisis Logit desarrollado mediante el programa de EXCEL.

Para este modelo es importante considerar que existe el método estandar y el
método basado en calificaciones internas conocido como IRB. Dicho método se
divide en dos categorias:

> El IRB Bésico: cuando los bancos solo estiman la probabilidad de
incumplimiento, y el resto de indicadores es proporcionado por el
Comité de Basilea.

» El IRB Avanzado, donde los bancos estiman todos los indicadores
gue se requieren para el calculo de las ecuaciones proporcionadas
por el Comité de Basilea.

Probabilidad de X Pérdida en caso = Riesgo
. de
Incumplimiento ..
Incumplimiento
(PD) (LGD) Ponderado
Caculado por el Provisto Comité Método
Basilea Basico
Calculado por el Método
Banco Banco Avanzado

El proceso de Credit Scoring inicia con el tratamiento de los datos, el cual consiste
en la depuracion de la base de datos histérica, definicion de bueno y malo
(incumplimiento) y la particién de la muestra, seguido del andlisis univariante que
consiste en determinar las variables discretas y cuantitativas, ademas, del andlisis
a través de indicadores como el IV, KS y el GINI, para determinar cudles son las
variables que se deben tomar en consideracion. Una vez realizado este paso se
deben optimizar las variables discretas que presenten datos anormales.

12



TEC Seminario de Graduacion
Tocoridgico os ConmRice Finanzas

Segun (Vasquez, 2013) el Information Value conocido como IV se debe medir por
una ponderacion de los diferentes WOEs, con esas variables se puede lograr
determinar si una variable discrimina o no entre buenos y malos

E

IV = Z{disr_buenosf —dist _malos,)* WOE,

i=l

donde: k= numero de categorias de la variable

Para (Vasquez, 2013) el Kolmogorov Smirnov es la medicion de datos estadisticos
que busca generar los resultados que se acerquen mas a la realidad y la
probabilidad que se busca.

La prueba del Kolmogorov-Smirnov, se le conoce como una prueba no
paramétrica que genera los datos necesarios para determinar la bondad en los
ajustes que generan las distribuciones de que ocurra alguna situacion.

Es importante indicar que este modelo estadistico es mas sensible a los datos
cercanos a la media de los que estan a los extremos de las bases de datos
estudiadas.

n 0 alternativa.

1= (1 siy <nu.
FH{I}:_Z{ =

=1

Para dos colas el estadistico viene dado por
D, = max(Fy(z) — F(z))
D, = max(F(z) — Fy(z))

donde Fx) es la distribucion presentada como hipdtesis.

Para este mismo autor el GINI es un analisis estadistico comprendido entre 0% y
100% que permite determinar el poder discriminante de cada variable del modelo.
Su calculo se determina por:

n-1

G=1-Y (AB%;+AB%;.1)(AM%;-AME%:.,)
i=1

0%<=GINI<=5%  No predictiva
5%< GINI<=15% Predictiva débil pero se incluye en el modelo
GINI>15% Predictiva se recomienda usar la variable
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El siguiente paso a seguir es el desarrollo del modelo multivariante que es cuando
la variable enddégena a modelar es una variable discreta con varias alternativas
posibles, para lo cual se realiza un andlisis de correlaciones entre las variables y
para este caso se corre el modelo Logit.

El Scoring de Admision cuyo objetivo es evaluar las solicitudes de créditos para su
aceptacion o rechazo, el Scoring de Comportamiento con el objeto de evaluar el
incumplimiento de las operaciones otorgadas y el Scoring de Recobro evalla la
probabilidad de que una operacion se recupere el incumplimiento.

Para calcular la probabilidad de incumplimiento se hace a través de la siguiente
formula:

PE= PD*LGD*EAD
Donde PE es la pérdida esperada y PD es la probabilidad de pérdida porcentual.

La LGD es la pérdida dado el incumplimiento de forma porcentual, y EAD la
exposicién al momento del incumplimiento en términos monetarios.

El desarrollo de un Credit Scoring tiene sus ventajas pero también sus
desventajas, para el autor (Schreiner, 2002), menciona las siguientes:

VENTAJAS DEL USO DELMODELO DE CREDIT SCORING

»  Cuantifica el riesgo como una probabilidad: el riesgo pronosticado con el
scoring podria indicar una probabilidad por medio de un porcentaje que un
préstamo determinado se atrase y en el caso del scoring subjetivo
simplemente expresa que un préstamo tiene un riesgo por debajo del
promedio.

»  Es consistente: Dos personas con las mismas caracteristicas tendran el
mismo pronodstico de riesgo.

»  Es explicito: Se conoce y puede explicar el proceso exacto que se realizo
para pronosticar el riesgo.
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»  Considera una amplia gama de factores: Puede cuantificar como cambiaria
el prondstico de riesgo si un préstamo tuviera una cobertura de garantia de
solamente un 80 por ciento o solamente de un 100 por ciento.

»  Puede probarse antes de usarlo: Se pueden realizar pruebas y compararse
con lo observado en fechas anteriores.

DESVENTAJAS

> El scoring requiere datos sobre muchos préstamos.

> El scoring requiere muchos datos de cada préstamo.

> Requiere informacién de calidad adecuada.

»  Puede denegar solicitudes pero no puede aprobarlas o modificarlas.

> Funciona con probabilidades no con certezas.

F. JURISPRUDENCIA

JURISPRUDENCIA NACIONAL

Se indago6 sobre la jurisprudencia que existe en nuestro pais en el tema de Credit
Scoring, por lo que se realiz6 la consulta a la Superintendencia General de
Entidades Financieras SUGEF.

Se consulté si ellos tenian alguna normativa o directriz para regular el servicio de
préstamos personales en las entidades financieras, la respuesta que indicaron fue
que la funcién de la SUGEF es velar por la estabilidad del Sistema Financiero
Nacional como un todo y ésta tiene competencias primordialmente en materia
financiero-contable, no asi en asuntos relativos a prestacion de servicios en las
diferentes entidades financieras, todo amparado en la Ley Orgéanica del Banco
Central de Costa Rica numero 7558.

Agregan que la SUGEF no es una instancia judicial y mas bien como ente superior
carece de potestad para co-administrar los entes que supervisa, adicional a esto
los servicios que se prestan en las instituciones financieras corresponden a
politicas internas de la misma entidad.
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Para poder tener competencia sobre estos asuntos financieros que se presenten
entre las entidades y los clientes tendrian que tener la potestad por ley, y no la
tienen, en este caso un posible conflicto entre las partes lo tendria que resolver las
instancias judiciales correspondientes.

Por dltimo la normativa emitida por la SUGEF, esta orientada a las entidades
supervisadas y no a sus clientes. Asimismo, dicha normativa tiene el objeto de
cuantificar el riesgo de crédito de los deudores y constituir las estimaciones
correspondientes con el fin de salvaguardar la estabilidad y solvencia de las
entidades y conglomerados financieros.

JURISPRUDENCIA INTERNACIONAL

La normativa internacional para las entidades financieras es muy amplia y tiene
bases para verificar la solvencia de cada uno de los entes que en su entorno
econdmico tiene el préstamo a clientes para inyectar recursos a la empresa.

Basilea es la normativa internacional con las que empresas financieras buscan
seguir para obtener veracidad en sus actividades, el acuerdo busca dar las
recomendaciones necesarias para que las entidades minimicen los riesgos
financieros.

Basilea |, fue el primer pilar para unificar los criterios de los grandes bancos
centrales a nivel mundial, Alemania, Bélgica, Canad4, Espafia, EEUU, Francia,
Japon, Italia, Reino Unido, Luxemburgo, Suecia, Suiza y Holanda, donde unieron
los principales criterios para realizar una serie de recomendaciones para contar
con un capital minimo en funcién del riesgo a los que se exponen estas entidades.

Se establecié que las entidades contaran con capital regulatorio en dos sectores
para ellos, una era si cumplen con requisitos de permanencia de capacidad de
absorcion en caso de pérdidas y una proteccidén adecua en caso de quiebra.

En este caso se puso mucho énfasis en el riesgo de crédito, se agrupaba en cinco
categorias para poder evaluar a los clientes en una categoria especifica.

Basilea | (Salvador Rayo Canton, 2010) juega un papel importante en el

fortalecimiento financiero mundial, ya que regularizo la solvencia entre los paises
miembros y del cual muchos otros paises a nivel mundial lo han implementado.
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Después de esto vendria Basilea Il, que buscaba cubrir las debilidades que
existian en la primera parte del acuerdo y asi hacer méas eficiente la normativa de
las entidades. (Salvador Rayo Cantén, 2010)

Mucho mas enfocado en variables de medicion para la proyeccion de
incumplimiento por parte de los clientes Basilea Il busco que el riesgo minimizara
a la hora de otorgar el capital.

Apoyandose en tres pilares fundamentales, se fundamento en el célculo de los
requisitos minimos de capital, con el cual se obtiene los parAmetros necesarios
para evaluar a los clientes, en este primer pilar las estadisticas buscan cuatro
elementos para que la veracidad de los datos sea lo mas cercano a la exactitud a
saber:

> PD (Probability Of Default), que se conoce como la probabilidad de
incumplimiento que puede tener el cliente.

» LGD (Loss Given Default), que se define como la gravedad que puede
generar en caso de incumplimiento.

> EAD (Exposure at Default), exposicion en el momento de incumplimiento.

» M (Vencimiento efectivo), que es el plazo a vencer.

Basilea Il dispone de opciones para que la institucion financiera adopte el método
gue mejor le convenga, por ejemplo Método Estandar, Método Basado en
Calificaciones Internas, entre otros.

El segundo Pilar de Basilea Il estd enfocado en el proceso de supervision de la
gestion de los fondos propios, segun la teoria el acuerdo no solo busca garantizar
que las entidades financieras cuenten con el capital necesario para cubrir riesgos
en sus actividades de crédito, sino que también se cuente con la capacidad para
gue se desarrollen técnicas de gestion de riesgo en el cumplimiento de control
incrementado el nivel de prudencia en las actividades crediticias que realizan.

Por ultimo el tercer pilar, estd enfocado en la disciplina de mercado, que es el
conjunto de requisitos que posee el individuo a nivel de entidades, con las cuales
se puede evaluar el comportamiento que se ha tenido a lo largo de otros procesos
de crédito y de esta forma evaluar el riesgo.

Se definieron objetivos para verificar la veracidad y cumplir con la transparencia,
se exigi6 la publicacion periddica de la informacién acerca de las politicas de cada
entidad, indicando la descripcién de la gestion de riesgo, técnicas, objetivos, y
todos los demas detalles relevantes en la regularizacion de los estudios de riesgo.
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. METODOLOGIA

El desarrollo de la investigacion inicio por medio de la revision literaria, en la cual
se ampliaron los conocimientos y se identificaron los diferentes métodos utilizados
para el desarrollo de un modelo de Credit Scoring.

Seguidamente se procedié a concretar una entrevista informal con un funcionario
de una entidad bancaria donde los créditos personales tienen un alto porcentaje
en la cartera de clientes que se maneja, con el fin de obtener la informacion y
bases de datos necesaria para llevar a cabo el desarrollo de una propuesta de
modelo.

Con dicha cartera se trabajo de forma detallada para determinar las mejoras a
recomendar y las técnicas a implementar.

La metodologia est4 enfocada en analizar cuéles son los principales modelos a
estudiar, determinar cuéles son las variables mas significativas y cuales podian
ser tomadas en cuenta para aplicar en la institucion financiera.

La investigacion se enfoc6 en dos segmentos:

a. Fase Exploratoria: el equipo de trabajo se enfocd en recolectar toda la
informacion necesaria, mediante la obtencion de datos y andlisis de los mismos
obtenidos en bases de datos de revistas indexadas.

Adicionalmente se consultaron bases de datos historicas que proporcioné la
entidad bancaria para llevar a cabo un analisis como ejemplo de casos, con el fin
de conocer el comportamiento real de los clientes de crédito personal.

Con respecto a la base de datos obtenida por la institucion financiera, fue
necesario codificar aquellas variables en la cuales se contaba con datos textuales,
para asi salvaguardar la confidencialidad de cada uno de los clientes en la
institucion bancaria.

A continuacion realizaremos una breve explicacion de cada una de las variables

utilizadas:

» Numero cliente: Namero por el cual la institucion identifica a cada una de las
personas que adquirieron un producto. Para efectos de este trabajo y por
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cuestiones de seguridad bancaria se procedid a asignar a cada codigo
cliente un nimero consecutivo iniciando con el uno hasta completar el total
de registros con la finalidad de resguardar el secreto bancario y cumplir con
la solicitud por parte de la institucion de no divulgar informacion confidencial.

» Agencia: Se trata de las diferentes agencias que posee la institucion a nivel
nacional, en esta parte se codifico por sectores, ya que se contaba con gran
cantidad de agencias y con esto se buscé simplificar esta variable para la
aplicacion del modelo.

» Género: Identifica si el cliente solicitante es hombre o mujer, con lo cual se
evaluara cual es el porcentaje de incumplimiento de ambos.

Hombre 1
Mujer 2

» Edad: La edad que tiene cada uno de los clientes solicitantes. Para el
desarrollo del modelo fue necesario agruparlo o clasificarlo en rango.

19 26
26 29
29 33
33 36
36 40
40 44
44 48
48 52
52 58
58 87

» Estado Civil: Corresponde a la evaluacion de los individuos tomando en
cuenta si son casados, solteros, viudos, divorciados o en union libre.
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Solteros
Casado
Divorciado
Viudo

Unidn Libre

o o A~ W NP

Separado

» Escolaridad: Para esta variable utilizaremos primaria, secundaria y
universidad dependiendo del grado académico de la persona.

Primaria 1
Secundaria 2
Universidad 3

» Moneda: La institucién financiera ha otorgado créditos en tres modalidades:

Colones 1
Délares 2
UD’s 3

Esta ultima fue una especie de moneda virtual creada por el Banco Central
de Costa Rica y esta basada en la inflacion. A pesar que ya no se utiliza,
aun existen clientes pagando su préstamo en este tipo de financiamiento.

» Sector Econdmico: Muestra el sector al que se encuentra dirigido la persona
fisica o juridica que estd solicitando el crédito. Para efectos de esta
investigacion Unicamente se consideraron personas fisicas, las cuales
pueden trabajar como asalariadas o propietarios de empresas, por lo que de
igual forma estarian dirigidas a un sector econémico.
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ASALARIADO

COMERCIO

PENSIONADO

SERVICIOS

SERVICIOS PROFESIONALES
TRANSPORTISTA

ENSENANZA

CONSTRUCCION
INTERMEDIACION FINANCIERA
INDUSTRIA

ACTIVIDADES INMOBILIARIAS,
EMPRESARIALES Y DE ALQUILER
AGRICULTURA Y GANADERIA

» Ingreso: Muestra por medio de rangos el nivel de ingreso de cada individuo

clasificado de la siguiente forma:

$1-$1.000
$1.001-$2.500
$2.501-$5.000
$5.001-$7.500
$7.501- a mas

o A~ W N B

> Plazo, tasa nominal, monto solicitado: Son variables caracteristicas de
cada uno de los préstamos otorgados.

» Categoria: Corresponde a la calificacion que la SUGEF brinda de una
forma individual a los deudores, considerando la categoria de riesgo Al
de menor riesgo de crédito y la categoria E a la de mayor riesgo. De una
forma mas detallada se puede observar:
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Al
A2
B1
B2
C1

C2

D

Igual o menor a 30 dias
Igual o menor a 30 dias
Igual o menor a 60 dias
Igual o menor a 60 dias

Igual o menor a 90 dias

Igual o menor a 90 dias

Igual o menor a 122 dias

Nivel 1
Nivel 2
Nivel 1
Nivel 2

Nivel 1

Nivel 1 o Nivel 2

Nivel 1 o Nivel 2

Seminario de Graduacion

Finanzas

Nivel 1
Nivel 1
Nivel 1 o Nivel 2
Nivel 1 o Nivel 2
Nivel 1 o Nivel 2 o
Nivel 3
Nivel 1 o Nivel 2 o
Nivel 3
Nivel 1 o Nivel 2 o

Nivel 3 o Nivel 4

» Garantia: Corresponde al bien que el sujeto deudor esta dejando como

>

Incumplimiento:

respaldo para el pago de la deuda.

Fianza

Fideicomiso

Hipoteca
Pagaré
Prenda

T Valores

o o1 A W N R

Esta variable refleja si el sujeto ha cumplido con el
pago de sus cuotas 0 no, por lo que 0 se considera bueno, es decir, que
si lleva al dia el pago de su deuda, mientras que 1 es incumplimiento.
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b. Fase Descriptiva: se procedi6 a realizar una descripcién de una forma clara
de cada uno de los hallazgos de la fase exploratoria, ubicando los datos méas
significativos y asi explicandolos de una forma concisa, con el fin de obtener
respuestas a las interrogantes y a su vez poder remitir algun tipo de
recomendacion al banco o bien a futuros estudios de investigacion.

C. Técnicas de investigacion

Se siguieron con las siguientes técnicas de investigacion para la recoleccion de
datos:

»  Obtencion de una base de datos con el historial de los clientes que han
solicitado créditos y que se les aprobaron, proporcionados por una entidad
bancaria.

»  Con la anterior base de datos se seleccionaron los individuos que pertenecen
a la categoria seleccionada, y se aplic6 a cada caso el modelo de Credit
Scoring definido.

»  Se realizé consultas a expertos, que aportaran informacion a fin de triangular
los resultados.

Para el modelo en estudio se procedi6 a darle un valor especifico a las diferentes
variables, con el propdsito de buscar identificar las mismas de acuerdo a las
necesidades y comportamiento de los individuos, ejemplo, sexo, estado civil, edad,
todo cuenta con valores de medicion.

Se realiz6 para los analisis diferentes tipos de medicidén Logit, por ejemplo para los
datos de sexo se utilizd6 el Logit dicotomico, con la cual utilizamos solo dos
respuestas para las variables, que son hombre o mujer, en ese caso se le otorgd
un valor especifico a cada uno.

Con respecto a datos de varias respuestas se utilizo el Logit de respuesta multiple
con la cual se analizaron mas de dos respuestas, por ejemplo en el estado civil de
los clientes se contaba con datos como solteros, casados, divorciaos, union libre,
entre otros.
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IV. ANALISIS DE LOS DATOS
A. MODELO LOGIT

1. Obtencién y depuracion de la Base de datos

Se procedié a solicitar a la entidad bancaria la base de datos de clientes que
solicitaron préstamos, asi como sus principales variables, una vez que se obtuvo
dicha informacion se realizo la validacion de los principales.

De una base de diecisiete mil ciento noventa y nueve datos, fue necesario validar
solo los que eran de interés para el modelo, es decir, aquellos datos que
representaran un segmento de consumo para personas fisicas. Después de
realizar un exhaustivo trabajo se minimizo la base a seis mil seiscientos
diecinueve personas que si eran de interés para la elaboracion del modelo de
Credit Scoring.

Al disminuir de esta forma la cantidad de datos, se considero que no era necesario
seleccionar una muestra para poder desarrollar el modelo, por lo que se trabajo
con el 100% de los datos, ademas, se considerd que dicha base no contaba con lo
gue se conoce como Dummys (datos con errores o celdas vacias), es decir,
aguellos datos que en su registro cuentan con la numeracién 999, lo que significa
gue no se conoce la informacion real, por ejemplo, si un cliente cuenta con 999 en
su estado civil quiere decir que no se sabe si es soltero, casado, divorciado, etc.

Para el desarrollo del trabajo se escogié un modelo elaborado mediante una hoja
de calculo en Excel, enfocandose en el modelo Logit para obtener el porcentaje de
posibles clientes que estadisticamente nos den los resultados como malos
pagadores, de esa forma se podria evaluar el riesgo inherente que generaria
aceptarle un crédito a un cliente que en un futuro podria no pagar.

2. Andlisis de variables para determinar cuales son significativas

Luego de depurada y definida la base de datos se procedido a desarrollar el
Andlisis Univariable, método por el cual se determina cuales son las variables
significativas para utilizar en el modelo del Credit Scoring y cuales se deben
descartar debido a que no aportan un valor significativo al mismo.

Para esto se procedié a evaluar cada variable y distribuirla en rangos de clase, en

algunos casos fue necesario dividir la variable en percentiles para definir el nivel
optimo de clases dentro de la variable, tal es el caso de las variables edad y monto
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solicitado en los cuales se utilizaron diez rangos de diez percentiles cada uno o lo
que es igual se dividid la variable en deciles, para luego definir la cantidad de
clases a utilizar, de igual manera se le aplico dicho procedimiento a las variables,
ingreso, tasa y plazo, determinando asi los limites superiores e inferiores de cada
rango de clase para cada variable. Para el resto de las variables no fue necesario
dicho proceso por cuanto se trata de variables categoricas.

Una vez obtenida dicha informacién se procedi6 a calcular el total de clientes que
pertenecen a cada rango, asi como los clientes clasificados como malos y buenos
de la cual deriva la probabilidad default.

Seguidamente se procedié a calcular el WOE en donde cada decisién se basa en
la probabilidad de que ocurra algun evento. Se evallan las circunstancias y se
determina el peso de la evidencia. ElI WOE se utiliza para evaluar el riesgo
relativo de las diferentes caracteristicas de una variable.

La férmula WOE cuenta con dos componentes: una parte variable que evalla la
probabilidad de pertenecer a un grupo y una parte constante asociados a la
poblacion. Un WOE negativo indica que la proporcion de valores de default es
mayor para esa variable respecto a la proporcion global e indica un mayor riesgo.

WOE=In((N/P)/(3N/3P))

Donde P es el numero de ocurrencias, es decir, los clientes buenos y N es el
namero de no ocurrencias o clientes malos.

El WOE no considera la proporcion de observaciones de cada variable analizada,
sélo el riesgo relativo, por lo que se deben aplicar herramientas adicionales para
determinar la contribucion relativa de cada variable, como Information Value.

El Information Value se utiliza para clasificar las variables de orden en cuanto a su
capacidad de prediccion. Este concepto se extiende al Credit Scoring observando
la no ocurrencia como los no-defaults (buenos) y la incidencia como valores
predeterminados (malos). Un alto Information Value indica una alta capacidad de
discriminar.

Los valores para el Information Value siempre seran positivos y puede tomar
valores superiores a 3, lo que implica que es una variable altamente predictiva.
Las variables con Information Value menores a 0,10 se consideran generalmente
como débiles, mientras que valores superiores a 0,30 deben ser considerados en
la utilizacion del modelo, sin embargo, este estadistico es muy extremista al
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asumir que todo es bueno o todo es malo, por lo que se debe combinar con otros
estadisticos como el Kolmogorov Smirnov y el GINI.

El estadistico KS se utiliza para comparar una variable desconocida contra la
distribucion observada y la distribucion tedrica. La distancia maxima entre las
distribuciones acumulativas se calcula y se mide contra un valor critico. Si la
distancia maxima es menor que el valor critico, hay una buena probabilidad de que
las distribuciones sean iguales obteniendo una buena aproximacion al prondstico.
En el Scoring se utiliza como una herramienta de visualizacion de datos para
ilustrar la eficacia del modelo. Las distribuciones acumulativas de buenos y malos
se representan frente a la puntuacion.

El GINI es un método grafico que ilustra el grado de desigualdad en la distribucion
de la variable en cuestién. Sin embargo, Gini también se puede utilizar para
determinar la potencia de una variable individual. Las caracteristicas de la
variable se agrupan de la mejor a la peor situacion de riesgo, mediante el
establecimiento de un punto de corte, segun el modelo que se construira, y las
variables se pueden elegir para su inclusion en el proceso de modelado en base a
este punto de corte.

Las técnicas utilizadas para el andlisis bivariado determinaran los criterios de
inclusion para el analisis multivariado. Cualquier variable cuyo bivariado tenga un
valor menor al 0,25 es un candidato para el modelo multivariado, junto con todas
las variables de importancia. No hay un limite "estadistico" para el indice de Gini,
sin embargo, un indice inferior al 10%, es considerado débil, mientras que uno por
arriba del 15% indica que la variable debe ser considerada en el modelo.

Este procedimiento se utiliz6 con cada una de las variables obteniendo los
siguientes resultados:

Edad: para la definicion de los rangos de clase de esta variable se realizé una
division de la variable en diez rangos utilizando la técnica de percentiles, para
posteriormente darle normalidad a la serie de datos mediante la optimizacion de
los rangos.
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§ I 4 M| 66 | 645 | 927% | 0021440331 | 002144033 | 104%% | 2027% | 000|459 3551 7297% | Sed%% | 165% | 10264% | 104%% | 1077%
7 7 4 70| 41| 691 | 5605 | 052198265 0521982664 | £52% | 1099% | 002|500 442 794%% | G74% | 120% | 1390% | 652% | 808%
3 It} 52 661 | 43 | 618 | 651%| 036270325 |0362703249 | 634% | 983% | 001|543 4850 8533% | T | 908% | 14471% | 634% | 98%%
] 52 5 766 | 56 | TI0 | 731%| 02373819 0237328186 | 890% | 1129% | 001|599 5570 9523% | 8B5S | GEBE | 16582% | 290% | 1476%
0 58 % 750 | 30 | 720 | 400% | Dgrsesers oavseemry| 4TS | 146 | 0g6| 61 G290 | 10000% | 10000% | 000% | 155w | 477% | 8o%
AL 6318 623 610 v | | umm I 22|
EDAD TRAMAQ OPTMIZADO
TRAMO| M wax | Torae |watos|pumos| e |woeeseano| W% | siwatos [spupnos| | ACUMULADD | ACUMULADO | ACUMULADD | ACUULADD, At | AMBE-
AMERICANO MALOS | BUENOS | MALOSY | BUENDS% Abisd | AMi%1
1 19 % S66 | 95 | 471 |1678%| 0701285875 | 070128587 | 1508 | 7.49% | 05| 95 a B0% | 74% 760% | 749% | 1500% | 113%
2 % L §06 | 7¢ | 53 |1221%|03006%681 | 0205363 | 1076% | 846% | 001 18 1002 2687% | 1505k | 1090% | 2340% | 1176% | 276%
3 b 3% | 1430 | 165 | 1265 |11,56%| 0265305050 [0 2es3msns| 2623% | 202 | 02| 3 2268 s300% | 3607% | 1703% | s200% | 2623% | 1365%
4 £ 4 | 1408 | 125 | 1283 | 8,38% 0006375550 | 0025375550 | 19.87% | 2040% | 000|459 3551 7297% | 5647% | 1650% | 9254% | 19.87% | 18,39%
5 4 5 | 2159 | 140 | 209 | 540% | 036604812 [0365440018 | 2226% | 2% | 00| 53 5570 9523% | B3se% | GeSE | 1e505% | 2226% | 3,0%
§ 5 & 750 | 30 | 718 | 400% 0873005110 | 0873005010 | 477% | 1e0% | ops| 6@ 6288 | 10000% | 1o000% | o000%
TOAL 6313 619 6188 N | 1 s 17,0% ai_ R

Se obtuvo la cantidad y los porcentajes de clientes buenos y malos sobre el cual
se calcula la probabilidad de default, asi como el riesgo de cada uno que seria
evaluado posteriormente. Por tratarse de datos continuos se procedi6 a “suavizar”
los mismos de tal manera que generaran mediante optimizacion datos mas
certeros.

Una vez optimizada la variable, los datos nos revelan que el mayor riesgo lo
generan los clientes que estan en el primer tramo que va de los 19 afios hasta los
26.

Contrario a lo anterior, se encuentra el sexto tramo el cual nos indica que los
clientes que van de 58 a 87 afios poseen un porcentaje de riesgo menor en
comparacion a los otros tramos.

El WOE espafiol nos indica el peso que posee cada rango de clase dentro de la

variable y el signo de la misma, en el caso de los pesos positivos indica que
cuanto menor edad mayor es el riesgo y viceversa.
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Para definir la significancia estadistica se basé el analisis en el teorema de GINI,
el cual plantea que cuando la variable cuenta con un indice superior al 15% debe
ser considerada dentro del modelo, para el caso de la variable edad esta arrojo un
resultado de 31.79% por lo que bajo el analisis univariable seria considerada
dentro del modelo logit.

Estado _Civil: los resultados obtenidos en este apartado de medicién generaron
que la mayor cantidad de clientes corresponde a clientes que son casados o
solteros, los otros poseen un porcentaje menor de participacion dentro de la
poblacion en estudio.

ESTADO CIVIL
TRAMO CATEGORIA ToraL |maos |auehos| po |woreseanot| M | smatos |sauos| gy |ACUMULADO | ACUMULADD | ACUMULADD | ACUMULADD e ) AbiF™ | AMEE- | gy
AMERICANO MALOS | BUENOS | MALOS% | BUENOSS Abi1 | AMiSL
1 [souteRo 247 | 268 | 1979 |11,93%] 0303225128 | 030320513 | 4260% | 3L4T% | 37% | 268 1979 | ek | 3La | 1L3% | L% | 26 | 1340%
2 |caseno 3752 | 273 | 3479 | 7,2% | 0424423 | 0242043287 | 43,40 | 5533% | 290% | 273 3479 | 4340% | 55 | 1193 | 5533 | 4340% | 2601%
3 |DvoRCIADO @7 | 36 | 421 |78%| 0isesase |oasesasson| 572% | g0 | o | 3 a1 7% | 0% | 0% | s7ox | 5% | 038
¢ |vupo 85 | 5 | 80 |580% 047000363 0470003623 | 079% | 127% | 022% 5 50 079% | 107% | osm% | 1m% | o7s% | o01%
s |u.Leke 269 | 35 | 234 [1301%| 0400612039 | 040261204 | Sse% | 7% | 0% | 3 24 s | 3m% | 4% | 37 | 556w | 021%
& |strarano 109 | 1 | 57 |1101]0807e | 0to7s0rs | 183% | 154% | opmx | w2 57 191 | a5 | o3 | i | 1s1% | o0
TOTAL 6919 629 6290 V| 746% Ks 1L,93% [ 6195 |

Los datos generados indican que el mayor riesgo esta asociado a los clientes que
tienen la condicion de union libre, segun el modelo scoring estos clientes tienen un
riesgo mas alto de que incumplan en sus obligaciones en comparacion con los
casados, por ejemplo, es importante indicar que los separados y solteros
comparten también un riesgo alto que en el momento de aplicar el modelo en la
etapa multivariable generaria cambios.

El GINI mostré un indice de 61.95% siendo una de las variables més altas que se
generaron en el modelo univariable, lo que implica alta correlaciéon entre el estado
civil y la variable default, por lo que el estado civil es una variable significativa a
considerar en el modelo.

Escolaridad: de acuerdo a la codificacion de la variable se tienen tres elementos
de medicion, los cuales muestran la particularidad de contar con una distribucion
en cantidad de personas muy similar, permitiendo un rico analisis respaldado por
la cantidad de unidades evaluadas y basados en los WOES se desprende que el
sector de mayor riesgo asociado son lo que cuentan con un nivel de educacion de
primaria, caso contrario a los universitarios que tienen mejor comportamiento de

pago.
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+ %-
TRAMO CATEGORIA TOTAL | MALOS|BUENOS{ PD | WOEESPANOL e 5 MALOS SBUENOS| IV ACUMULADO | ACUMULADSD | ACUMULADO | ACUMULADO Ks Ab_‘% AM_I% GIHl
AMERICANO MALOS BUENOS MALOS% | BUENOS% Abi%-1 | AMi%-1
1 |PRIMARIA 1757 | 193 | 1564 [10,98%) 0210273361 | 4,20995535 | 30,68% | 2487% | 120% 18 1564 30,68% 1487% 581% MAT% | 3068% | TR
1 |SECUNDARIA 2436 | 192 | 2144 [119%%) 0308910373 | 030859236 | 45,42% | 3410% | 3.80% 485 3708 1% 58,57% 1514% | 2304% | 4642% | 3890%
3 |UNIVERSIDAD 2706 | 144 | 1582 | 528% | 058352118 0584235194 | 22.0%% | 4106% | 1061% 623 6250 10000% | 10003% 003% [ 159,00% | 228%% | 36,40%
O B9 B9 6 V[ 1sem K| o JFUH

Para definir la significancia estadistica, se baso6 el analisis en el teorema de GINI,
el cual cuenta con un indice del 17.05%, por lo que la variable debe ser
considerada dentro del modelo logit.

Género: con el estudio de esta variable se obtuvo varios datos de relevancia, uno
de ellos es que segun la base hay un porcentaje mayor de hombres que solicitan
préstamos personales, sin embargo, para efectos del modelo lo que interesa es
que las mujeres muestran un mejor comportamiento de pago respecto a los
hombres, lo que evidencia que segun el scoring el riesgo de prestarle a un hombre
es mayor que el de una mujer.

GENERO
mawo| oomomn | o [wosloumo 20 [woessoanot| M aios | wupios| 1y | ACUMULADD | ACVULADO) ACUNULAND ACURLARY -y Aok AR g,
AMERICAHO MALDS | BUEIDS | MAOSS | BUENOSK A | AM%
1 [rowese s | 452 |4 | oo |ooseezeeme | ooseenene | 0k | o | O | dm | am | mms | g | 4w | o9 | 0 | asm
s et | 16 | oote | 50| Qusereane [omsersaies| mges | oes | ogk | @ | | w00ps | mw | el | s | s | es
AL 6818 61 &0 B | o9 Tl 205 |

Para esta variable el indice GINI presenta un porcentaje de 42.09%, lo que hace
que la variable de género sea considerada dentro del modelo.

Moneda: la moneda de preferencia por parte de los clientes que solicitan créditos
personales para consumo en la institucion financiera es la de colones, que
representan un alto porcentaje del préstamo, después en menor cantidad se
reflejan los préstamos en ddlares y unidades de desarrollo, esto evidencia la
preferencia de utilizar moneda local en las transacciones.

MONEDA
TRAMO CATEGORIA TOTAL [MALOS (BUENDS| PD | WOEESPANOL WOE $MALDS %BUENOS| IV ACUMULADO | ACUMULADO | ACUMULADO | ACUMULADD Ks Abits | AM- GINI
AMERICANO MALOS BUENDS MALOS% | BUENOS% Abi%-l | AMi%-1
1 |COLONES 6663 | 621 | G042 | 9,32% | 0,027425813 ( 0,02742581 | 98,73% | 96,068% | 007% 621 6042 98,73% 96,09% 2,68% 96,09% | 98,73% | 94.87%
1 |DOLARES | 5 219 | 2,03% | -1,47704872 1477048724 | 079% | 348% | 397% 626 6261 99,52% 99,57% 0,05% | 19566% | 079% | 1568
3 |uDs 32 3 29 | 5,38% [ 0,033901552 [ -0,03380155 | 0,48% | 046% 629 6230 100,00% 100,03% 0,03% | 199,60% | 048% [EOELEY
TOTAL 6519 629 6290 W 4,04% KS 2,64% GINI 2,63%
l 1
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Un dato a rescatar de esta variable es el buen comportamiento de pago que tienen
los solicitantes de crédito en moneda extranjera, lo que hace que cuenten con un
riesgo menor en el modelo después de generar los datos, sin embargo, la
preferencia de los clientes es mayor en colones, estando estos créditos asociados
a un mayor riesgo.

Por dltimo el GINI nos indica un porcentaje de 2.63%, el cual no se ajusta al
teorema, por lo que la dicha variable se descarta para la definicion del modelo
final.

Sector Econodmico: como se detall6 anteriormente el sector econdmico fue
codificado para agrupar los sectores similares o cuya razén social es la misma,
para un mejor tratamiento de los datos los resultados que se obtuvieron
demuestran que el sector de clientes asalariados representan un porcentaje de
riesgo mayor, por lo que se deberia tener mayor cuidado a la hora de otorgar

z
pl‘estamOS.
SECTOR ECONOMICO
TRAMO CATEGORIA ToraL [ matos |auenos| po (woeeseanot|  WF | siios |spupnos| gy [ACUMULARD | ACUMULADD | ACUNULADD | ACUNULARD| | Abiw | AMBE- |-
AMERICAHO MALOS BUENOS MALOS % BUENOS % Abi%-1 | AMisé-1
1 |AsALARIADD 26 | 45 | 211 |175e%|07w73Eseds| 077aEses| 10w | 33w | 2@ | 4 m 7% | 3 380% | 3% | 0% | 026%
2 |comERcio 1660 | 19¢ | 1066 |1169%| 028015037 | 022015037 | 2080 | 233 | 2u% | 238 1677 am00% | 2gge | 113e% | 000% | 080% | s26%
: |Pensionane ue | 3 | 113 |2m| 12281500 1326150477 | 0am% | 180% | 175k | 24 1750 mers | 2z | 100 | s5iok | o4ms | o2ex
4 |SERVICIOS 2175 | 215 | 1960 | 8,89% | 0,092523369 | -0,09252337 | 34,18% | 31,16% 0,28% 457 3750 72,66% 58,62% 13,045 88,08% | 3418% | 3011%
S [SERVICIOS PROFESIONALES o5 | 3 | 38 |75 00seser |o0semssls| 509 | g2 | o2ex | s 183 T | e | 1w | s | s | e
€ |TRANSPORISTA ws | a1 | 334|103 020016167 | Q0501617 | £E2% | 531% | o025k | S0 2477 se26% | 7ime | 1308 | 13708 | E: | g
7 [ENSERANZA 180 bt} 162 |10,00%| 0,105360516 | -0,10536052 | 2,86% 2,58% 0,03% 548 4639 87,12% 73,75% 13,37% 14493% | 2,86% 4,15%
& |consTRUCCION m | 12 | 200 |sgew|osweser |osiomseze| 181% | 3im | ogsk | S0 a3 | esomx | 7es | 12008 | LsoEm | 191% | 27
® |NTERMEDIACIONFNANCIERA | 738 | 5 | 783 | 113%|-170ss665 2170956651 | 143% | 125% | 2413% | 58 seis | soe | @sams | 08w | lseels | 143w | 238
10 |HDUSTRIA s | 0 | 2m | seow|o0wmaserar| qoarasers| 477% | 45 | oo | s 5517 o3 | semns | uiex | s | a7 | a7
ACTIMDADES NMOBILIARIAS,
11 |EMpRESARALESY OE w08 | 1| 58 |1008%011st1zeey | Qussioes| 175% | 158% | o02% | W0 eos | smsw | ssems | 13w | 18970% | 175 | 33m%
12 |AGRICULTURAY GANADERIA 284 13 275 | b,46% | -0,36874703 | 0,3658747026 | 3,02% 437% 0,50% 629 6250 100,00% 100,00% 0,00% 195,63% | 3,00% 5,91%
TOTAL 6915 625 6290 v B ks 1337% ainl

Para definir la significancia estadistica, se baso el andlisis en el teorema de GINI,
el cual plantea que cuando la variable cuenta con un indice superior al 15% la
variable debe ser considerada dentro del modelo, para el caso de la variable
sector econdmico arrojo un resultado de 17,43% por lo que bajo el analisis
univariable seria considerada dentro del modelo logit.

Ingreso: evaluado por rangos de clase para mayor factibilidad de estudio el
ingreso determina una variable importante. Se puede observar que entre menor
ingreso mayor riesgo, lo que genera un factor determinate en la medicion ya que
dependiendo del ingreso y el monto solicitado se genera la relacion de riesgo en el
modelo.
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TRAMO| MM MAX | TOTAL | MALDS |BUENOS| PD | WOEESPANOL Mt SOMALDS |%BUENDS| N ACUNULADD ACUNULADO | ACUNULADD | ACNULADD £5 Aokt | M- il
AMERICAND MALOS BUENDS | MALDS% | BUENOS% AbiL | AN

S Am| ¢ 0000 | a0 | 4 |3 s 0aeersie| daeerse | vk | s | et | e | ommo | qm | sam | mam | s | o |

S| 4 25000 T | L8 | DT |57 | Q4T (0| M3 | B3 | 64 | B | B | SR | MR | BEE | U6m| 03 | 0%

§ 150004 SONM0| 679 | 3 | o4 | a6 | 0Tor0eds |opivoenes| Sask | 10K | 3 [ 6B | | Sk | w0 | 136 | momm| s | gem

S S|4 TS| | 7| M5 |4Es| 07005 | 070 | LM | 23% | o [ 63 | BB | WA | 3 | OM% || 1% | 2%

§oTS0m| amis | U | 05| 187 |87s| 004m |opamisser| andw | 2ee | ome | &8 | EE0 | 000w | 100 | O00% || 0o | s
L B8 61 60 N 16 6| B Gl

e L s e

La variable de ingreso una vez aplicada en el modelo univariable nos genera un
GINI de 19.30%, la misma fue generada como factible para ser aplicada en la
segunda parte del estudio.

Tasas: la variable de tasa nominal es uno de los elementos considerados en la
evaluacion del Credit Scoring en el modelo Logit, ya que es una variable que
puede generar que el cliente sea bueno o malo por el tipo de porcentaje y en
combinacion con los demas factores.

TASAS
o wn | owax o wescsloumos| w0 [woesomnot| M maios|spums| gy | ACUMULADD | CUNULADC ACINULADDTACUNALROO) o Ak ANR g
AMERCAH) NALDS | BUBMOS | WAOSH | BuBiOsk A1 | AN

1] 1 10 | s | 8 | S |4 dsemnie | emuse | o0 | as | o] 8 S| 0% | B | 1A% | 65 | % | O

1w 15 || m | e |37 | Qs o) e | mem | om| M0 | mM | B | GU% | 2O | ST | uEs | 40

3o | s | @ | 5 || oooeoon |Qmskowr | 1 | e | 0| M8 | 30| B | S | Bk | w7 | 18 | 76

¢ m 2| s0n | | o0 |1etew|oonizes | eosteawr | e | seaw | oms| @ | a0 | w000% | 100008 | 0O | oo | Teams | s
TOAL BY B9 6% v IEH T I 2268 |

En la primera etapa de la medicion se determind que entre mayor porcentaje tenga
la tasa nominal, mayor sera el riesgo de que los clientes no cumplan con las
obligaciones.

En este apartado el GINI obtuvo un 33.16%, lo cual indica que es una variable que
si debe ser tomada en cuenta en el modelo.

Monto Solicitado: En este caso se verifico que entre menor sea el préstamo
solicitado por parte del cliente el riesgo de morosidad es mayor, esto se podria
explicar de forma sencilla que al ser montos bajos los clientes no le toman la
importancia.
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MONTO SOLICITADO
MO, M wax | ToraL |wauoslavenos) po |woeeseanot| MU lvmios [waupog| [ACUMULADD | ACUMULADD | ACUMULADO [ ACUNULADD) ) Aufs | AMIE- |- g,
AMERICANO MALOS | BUENOS | MALDS% | BURNOS Abi%L | AMBEL
1 [ Toown| TODOLOD| g4 | 81 | se3 |12,0%| 032meencen| 2288406 | 1288 | 927 | o;1| &b | L | oz | 3 | oo | naw | L%
2| TE0o0M| sE000000| 747 | 126 | sed |17g7| o7e70soss| 757003 | 2003 | 4% | oms|  aw u | ;s | e | 1428 | mam | o | e
3| w0ooom| 125000000| et | 108 | 573 |15.6%| 0633m0603| 053m0e | | su% | ops| 3 e | 00 | mam | nas | wws | mow | e
4 | 125000000 200000000| 702 | 73 | €23 |11,05%| 023meesery | 02zaneez | 125 | 930% | 01| 3 B0 | eem | ;e | 2436% | e | g | s
5| 2m000000| 300000000 @75 | 33 | 63 | 57| osmosnm |osmsasts| &k | 1M | om| e@ w07 | e | g | ;o | e | saw | sa
§ | Im00000| 450000000| 33 | 34 | ess |4gm| ey |ofsmeenes| s | w3k | om| @ 6 | 7eu% | S | 6% | wssw | sew | 57
7 | 4sonoo0n| GEBAONOD 720 | 25 | ese |361%| 0geron: |oseweons| 4w | 1ok | om| e 250 | 783% | @188 | 9mw || 4% | s
B | GSEA0M| WIONLOD| 54 | 21 | se3 | 3eew | dgeas0er |ozemcoT| 334 | a7 | oos| s an | amm | mem | aE | unum| 3 | 4w
3 | w000 | KRSEND| a0 | s+ | 79 | 567 | o3eamae oo | 8% | 1o | o;| s | 0 | w7 | 03% | 16| 85 | 1em
w0 | B7zesmm| manon | s | e | 631 | e | 003w |oomeesos| 0% | 1003 | o] e g0 | 10000 | 0000% | oo | s | 570% | 1s%
TOTAL 6315 618 90 I = | ks .36% il

MONTO SOLICITADO TRAMADO OPTIMIZADO

TRAMO|  MIN MAX | TOTAL | MALOS [BUENDS| P
1 110.000,00 | 1.250.000,00 | 2062 | 315 | 1747 |15,28%) 0,589104406 | [0,58918441 | 5O, 0B% | 27,78% [REL it 4 50,08% 17,78% 230% | 2778% | S008% | 13931%
1| 1250.000,00( 2000.00000( 702 | 79 | 623 |11,25%| 037168411( 023716841 | 1256% | 951K 01| 394 1 B2 64% 37,6%% 2095% | hATH | 1256% | B22%
3| 200000000 3.000.00000( €76 | 39 | 637 | 5,77% | 45054093 0430940932 | 6,20% | 1013% 00| 43 3007 58,843 4780% 2,00% | Bh51% | 620% | 530%
4| 300000000 | THAMONMN| 3478 | 136 | 3282 | 563 | 51582654 | 0515826535 | 3116% | 51%% 01 & LPAE] 100,00% | 10002% 002% | 147.04% | 3116% | 4607

TOTAL 6519 629 6289 V| 2655% ] ,95% GlHl

=

WOEESPANOL |WOE SMALOS | %BUENDS| IV [ACUMULADO |ACUMULADO |ACUMULADO |ACUMULADD K5 |Abi%+  |AMi%- |G

El teorema de GINI indica que hay significancia estadistica para esta variable, al
contar con un indice superior al 15% por lo que debe ser considerada dentro del
modelo, el resultado es de 26.49%.

Garantia: los resultados que se obtuvieron en cuanto a garantia después de
aplicar el modelo univariable es que el fideicomiso es el mas riesgoso, lo que
genera que los clientes que utilizan este medio sean potencialmente propensos a
fallar en sus pagos en algan momento.

GARANTIA
mawo|  omeom | wcsluios 20 fwoeeomior| ™| nos |aups| | ACNULA0| ACURUTARD ACINLAOD ACOMURDD) ) e | AR
ANERCAND MAOS | BUEIOS | MAOSH | BUBNISK i1 | AV
1wy 5| ot | tore [oeme| oemone 0o 36K | g | L | B | 6 | B | B | S | W | B | 2
2 |Foecomso % | 0| 1o (sose| etsnoer| 7G| 2706 | 046K | 3% [ 01 | ;@ | G606 | BSR | 30K | 0% | U | 10
3 |veorecy 06| 168 | 960 |5 | Queen 0| 908K | TGN | A | M6 | a0 | s | sEe | 0FE | B0 B0 | 40
s e 18| 330 | 1630|1484 0g%B6ETeS | 55065 | 3006 | 08 |0k | 63 | @B | B0k | %Im | 23 || mom | ogm
5 |preios T | T |saee|oswuees oGS 0% | LGH | O | &7 | G5 | M | @ | BN | | 08 | L%
6 [ruwons 17| 2 | s |1 109505 |1sosersos| 0% | at6k | 3 | @8 | oGm0 | 00006 | 00006 | OO | 19785 | 03 | 08
TOAL 6313 B3 60 6| um i

Para verificar si era factible o no utilizar esta variable en el modelo se determino el
GINI con resultado satisfactorio con un indice de 17.74%, y basado en el teorema
se toma la decision de incluirla dentro del modelo.

Agencia: la agencia segun se determind no representa una variable importante en
la medicidbn ya que no es significativa para determinar si en una agencia en
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especifico existiria morosidad, por esa razon se determiné mediante el porcentaje
del GINI 0.95% que no era una variable que debia ser utilizada.

AGENCIAS
CATEGORIA TOTAL | MALC PD |WOEESPANOL WOE % MALOS | % BUENOS v ACUMULADO | ACUMULADO | ACUMULADO | ACUMULADO KS Abi% AMi- GIMI
AMERICAHO MALOS BUENOS MALOS 5 BUENOS % Abise-l | AMi%-1

CREDITO CH CARTAGD 1023 47 382 | 4,57% | -0,73685861 | 0,736858614 7,47%|  1561% 6,00% 47| 382 7,47%| 15,61% 8,14%| 1561% 7,47%) 1,17%)
FLATAFORMA CREDITO SAN JOSE 338 122 876 |12,22%(0,331240047 | -0,33124005 19,40%| 13,93%| 1,81% 183 1858 26,87% 29,54% 2)67%| 45,15%| 159,40%) 8,76%)
PLATAFORMA SERVICIOS ALAJUELA 354 36 318 |10,17%( 0,124052649 | -0,12405265 5,72%) 5,08% 0,08% 205 2178 32,59% 34,53% 2,00%| £4,13% 5,72%) 3,67%)
FLATAFORMA SERVICIOS HEREDIA 487 93 334 |19,10%| 0858833677 | -0,85883368 14,79%| 6,26% 7,32% 298 2570 47,38%| 40,36%| 6,52%| 7545%| 1473%| 1116%
FLATAFORMA SERVICIOS LIBERIA 7 21 156 |11,86%|0,297251523 | -0,29725152 3,34%) 2,48% 0,26% 319 2728 50,72% 43,34% 7,38%| 84,20% 3,34%) 2,81%)
FLATAFORMA SERVICIOS LIMON EL 13 77 |13,79%| 0,90321865 | -0,30321865 3,02%) 1,22% 1,62% 338 2803 53,74% 44,56% 917%| 87,30% 3,02%) 2,66%)
PLATAFORMA SERVICIOS PUNTARENA 35 1 35 | 2,86% | -1,25276297 | 1,252762963 0,16% 0,56%| 0,50% 339 2838 53,90% 45,12%| 8,78%| 89,68% 0,16% 0,143
PLATAFORMA SERVICIOS TRES RIOS 350 16 334 | 457% [ 0,73596718 | 0,735867178 2,54%) 5,31% 2,04% 385 3172 56,445 50,43% 6,01%| 55,55% 2,543 2,43%)
PLATAFORMA SERVICIOS TURRIALBA 506 28 478 | 5,53% [ 0,53482113 | 0,53482112% 4,455 7,60%| 1,68% 383 3650 60,89% 58,03% 2,86%| 108 46% 4,453 4,83%)
PTOCOM- ALAJUELA AGCIACTRAL 152 12 138 | 8,21% [ 0,014388737 | -0,01432874 2,03%) 2,19% 0,00% 387 3788 63,12% €0,22% 2,89%| 118,25% 2,23%) 2,63%)
PTOCOM-CURRIDABAT 24 9 75 |10,71%( 0,182321557 | -0,18232156 1,43%) 1,19% 0,04% 40¢| 3863 64,555 £1,41% 3,13%| 12164% 1,43%) 1,74%)
PTO COM- DESAMPARADOS m 15 156 | 8,77% [ 0,02922071 | 0,038220713 2,38%) 2,48% 0,00% 421 4013 66,93% £3,90% 3,04%) 125,31% 2,38%) 2,99%)
PTOCOM-ESCAZU 145 16 129 |11,03%( 0215361411 | -0,21536141 2,54%) 2,05% 0,11% 437 4143 60,48% 65,95% 3,53%| 129,84% 2,54%) 3,30%)
PTOCOM-GUADALUPE SAN JOSE 244 31 213 |12,70%( 0375280132 | -0,37528013 4,93%| 3,39% 0,58% 468 4361 74,40%| 69,33% 5,07%| 135,28% 4,93%) 6,67%)
PTOCOM-GUAPILES 131 1 120 | 8,40% [ -0,08701138 |0,087011377 1,75%) 1,91% 0,01% 479| 4481 76,15%| 71,24%| 4.51%| 140,57% 1,75%| 2,46%)
PTO COM- JESUS JIMENEZ 103 3 57 5,83% | 0,48036642 | 0,4B0366416 0,95%| 1,54% 0,28% 485 4578 77,11%| 72,78%| 4.32%| 144,02% 0,95%| 1,37%)
FTOCOM-LAURUCA 71 3 €5 8,45% | -0,08004271 | 0,080042708 0,95%| 1,03% 0,01% 491 4543 78,06%| 73,82%| 4,24%| 146,60% 0,35%) 1,40%)
FTO COM-LOS ANGELES 183 3 157 | 3,68% [ -0,96130124 | 0,961901243 0,95%| 2,50% 1,48% 497 4800 79,01%| 76,31%| 2,70%| 150,13% 0,35%) 1,43%)
FTO COM-METROCENTRO 74 7 67 5,46% | 0,043802623 | -0,04380262 1,11%) 1,07% 0,00% 504 4867 80,13%| 77,38%| 2,75%| 153,69% 1,11%) 1,71%)
FTOCOM-OREAMUND 243 13 223 | 7,66% [ -0,12663733 | 0,186637331 3,02%) 3,64% 0,12% 523 5036 83,15%| 81,02%| 2,13%| 158,39% 3,02%) 4,78%)
FTOCOM-PACAYAS 131 8 123 | B,11% [ -0,43015772 | 0,430157721 1,27%) 1,96% 0,29% 531 5213 84,42% 82,97%| 1,85%| 163,99% 1,27%) 2,09%)
FTO COM-PARAISD 285 13 266 | B,67% [ -0,33647224 | 0,336472237 3,02%) 4,23%| 0,41% 550 5485 87,84% 87,20%| 0,24%| 170,17% 3,02%) 5,14%)
PTO COM- PARQUEINDUSTRIAL 163 14 143 | 8,59% | -0,06230388 | 0,0623038283 2,23% 2,37%| 0,01% Se4 5634 83,67%| 83,57%| 0,10%| 176,77% 2,23%| 3,93%
PTO COM- PEREZ ZELEDON 53 3 80 |3,23% (-1,08861229 | 1,09861223% 0,48%| 1,43% 1,05% 567 5724 50,14%| 51,00%| 0,86%| 180,57% 0,483 0,86%|
PTOCOM-SAN CARLOS 88 18 80 |18,37%| 0810930216 | -0,81083022 2,86% 1,27% 1,29% 585 5204 53,00%| 92,27%| 0,73%| 183,28% 2,86% 5,245
PTOCOM-TEJAR DELGUARCO 31 7 204 |11,69%| 0280301965 | -0,28030157 4,20%| 3,24% 0,29% 612 £008| 57,30%| 55,52% 178%| 187,79% 4,29%) 8,06%
PTO COM-TERRAMALL 32 1 31 3,13% [ -1,13140211 | 1,131402111 0,16%| 0,49%| 0,38% E13 6033 57,46% 56,01%| 1,45%) 151,53% 0,16%| 10,30%|
PTO COM-TIERRABLANCA 118 7 112 | 5,88% | 047000363 |0,470003629 1,11%) 1,78% 0,31% 620 6151 58,57%| 57,79%| 0,78%| 193,80% 1,11%) 2,16%)

Calificacion SUGEF: Se determina que la calificacion de SUGEF evidencia que
entre menor sea la calificacion mayor es el riesgo por parte del banco de otorgar
un préstamo.

CALIFICACION SuGtf

TRAMD [ATEGORIA TOTAL | MALDS BUENDS| PD | WOEESPANOL M SMALDS | BUENDS| IV WML D A0 A0 4 A | M- G
AMERICAND MALOS | BUENOS | MALOSY: | BUENDSH Abik | ML
S92 | 1 | S79T | Q00K | -Dee4IN0 | BERALISAL) 0% | 200K (7976 | 01 S0 | O | G0N | SO | G0N | 00 | 00N

1 "l )

148 01 | 148 | 007 | 500304631 | S00%0¢6208 | O00% | 23K (107K | 02 A1 | Of% | S | WA | 1% | 00 | 00

1

W18 | B |Ts{3mem | e | 6 | 06 | S0l [ B2 | WP | e | S0 | TR | Mol 3 | H0m
08| 3 (RO 3000 | 306 | 6K | 0% | Bew | M0 | SE | RGN | SOM [ MW | S| 61K | 1AW

C100%| 4607006 | 1660700 | 4T | 0TS | G5O 2 | R | MO | SB[ BB | S| 4% | w4
D01 (SRS S 3 | O | U | M0D | BB | MR | S | G |SLE%| 33 | o

Y

] 0 O | 1| 1 |S526% LAT0654L | LATT0 | 254K | OA7K | B3m | D2 | M4 | %k [ So0Oh | G0l | 19000% | 254
:

Y = T - R T R R,
=== =
.
&S

1

B | 403 | Mg |61 10%) 1106100110 -L7ORI00LD | BATE | 39K (16BN | 61 | 60 | 1000%% | 10000 | OO0 | 1960% | 640y | 1563

i) i)

AL B9 652 6 T s HET Tl s |

El GINI da un 94.07%, el mismo es casi perfecto existiendo una correlacion casi
de 1, por lo que la variable dependiente y la calificacion SUGEF, practicamente
son la misma, al presentar una correlacion tan elevada se descarta dentro del
analisis del Score Crediticio.
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Plazo: Si bien es cierto que en el plazo el GINI nos da un porcentaje de 26,42%
no la podemos considerar como una variable significativa, debido a que no
presenta una distribucién normal en los datos, esto a pesar de que los estadisticos
indicaban que la variable podia ser utilizada dentro del modelo.

PLAZO
TAMO| M wax |0 wsos|oumos| 0 woeksior| " | snesos |saumos| v |CONGLADD) ACURIULADD, ACUMULADD | ACIALLAD - - Aulke ) AR e
AMERICAHO MAIDS | BUENOS | MALOS | BUNOSX A | AMiL

1 - 500| 1853 | 338 | 1515 | 1524| 0800460001 | DR0se0n7 | 374 | sk | 0| 3@ 5 | S | M0 | M | 0% | S| 128%

2 500 GO0| 1371 | 88 | 1283 | 6AN | 037I0344 (03703457 | 139% | 040% | 0m| 46 B | I3 | 4 | BME | 85 | 09w | 9%

3 500 W00\ 675 | B | 667 | 113 | 02076341 | 212076400 | 107% | I060% | 00| 4 M5 | EmO0% | ShOSH | 133% | W | 17 | 1%

4 1000 1500|412 | 14 | 38 | 340%| 104430958 | 1044309583 203% | 63 | 04| e R 7% | A% | 9% | tesw| 23 | 1%

5 1500 W00\ 767 | 42 | 705 | SAm | 054NN |054SO16H4| BEEE | 105 | 00| 40 S| T | TROME | 4sER | 13436 | 6AB% | B7H

3 000 00| 1932 | 139 | 1700 | 7,59% | 020050028 | 0200500283 | 22,00% | 2708% | 001| G9 £90 | 10000% | 0000% | 0008 | 1723 | 1108 | 3%
TOTAL B0 E3 650 v s 155 [T 2%

Posteriormente se realizd una optimizaciéon de manera que la variable presentara
una tendencia normal, una vez hecho este ejercicio los estadisticos ya no
recomendaban utilizar la variable.

Con respecto a la determinacién de la significancia de las variables se presentaron
casos donde fue necesario realizar una optimizacion en algunas variables, esto
debido a que la informacion que mostraba en algunos tramos, no presentaba
normalidad.

3. Pesos

Una vez evaluada cada variable de forma independiente se procede a unir en un
solo archivo toda la informacién de cada unidad bajo estudio con cada una de sus
caracteristicas segun las variables consideradas como relevantes para el andlisis,
de esta forma la base de datos queda transformada en términos de WOE's, tal y
como se muestra en la tabla siguiente, para proceder luego con el analisis Logit.

ESTADO SECTOR TASA MONTO
DEFALUL EDAD CIVIL ESCOLARIDAD GEMERD ECONCIMICO INGRESD NOMINAL SOLICITADD GARANTIA
1 0. 701236) 0402612 0.5308310573] 0.05864] 0.757333443) 0.3183752| 04370523 0.533134406] -0.53347701
1 0,2653555] 03032251 021027335361 005564) 0032523363 031858752 04370325 0,553154406| 0555657545
1 -0,36645] -0.2424473 0210273361 0,05364( -0,363747026( 03133752 04370323 053134406 -0.33477071
0 0,.2653585] 0,3032251 0308310373 005664 0032523363| 0.3163752) 04370323  0.553184406| 0555657545
0 -0,536645] -0.242443 021027335361 0.05864( -0,205483616( -0.433645( 0.0236005) -05158265355( -0.47443363
0 0.265355] -0.242443 0.308910573] 0.05864| 0.0592523363) 0.3185752] 043705323  0.583154406]) 0558657545
0 -0.02638) -0.156523 02102733561 005864 028015057 -0.04282| -0.545005] -05158265355( -0.47443363
0 0265335 03052251 -0.583321173] 013673 023015057 -0.671707| 04370323 -0.515626555 0553657545
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Una vez transformada la base de datos de las nueve variables categoricas y
continuas, y expresadas en términos de WOE,s (peso de la evidencia), se tienen
los pesos analizados de forma individual, por lo que se procede a realizar la
regresion logistica a través de un analisis multivariable, determinando los valores 3
de cada una de las nueve variables que van a componer el modelo, para esto se
realiza un primer paso que es asumir la normalidad sobre la serie y se le da un
peso de 2 a cada variable desde la constante, hasta la novena variable tal y como
se muestra en el cuadro siguiente:

Recordando la funcion que nos dara el score (Z Score de Altman):
Z= C+ Br* X+ B2*Xo+ B3*Xa+ Bn*Xn

Pesos del Logit

£y

C

Edad

Estado Civil

Grado de escolaridad

Genero

Sector Economico

Ingreso

Tasa Mominal

Monto Solicitado

Garantia

Ped [ Ped [ Pod [ Pod [Pod [ Pod [ Pod [P [P [P

se procede a calcular un primer score, en donde se multiplica cada WOE por su
respectivo B y se suman todos los resultados incluyendo la constante, en este
momento todas las s estan fijadas en 2, asumiendo normalidad en la serie.

El paso siguiente es aplicar la férmula de la regresion logistica la cual esté definida

de la siguiente manera:

doénde:

X= Score

e= 2,71828182845904523536028747135266249775724709369995

Logit =
ogit =7

Una vez realizado este paso es donde estamos en presencia del modelo Logit y al
mismo tiempo estamos definiendo la probabilidad de default de la variable, sin
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embargo, este paso no es suficiente para determinar si un cliente es bueno o
malo.

Paso siguiente es definir la verosimilitud, que es un método habitual para ajustar
un modelo y encontrar sus parametros, la eleccion de cual es el modelo que se
utiliza en ultima instancia. En cualquier situacion debe considerar que los rangos
de probabilidad son la informacion para resolver el problema, en otras palabras es
una férmula que nos ayudara a definir cuél es la secuencia de pesos que nos dara
un modelo mejor ajustado.

Una vez programada en el modelo la funcion de la verosimilitud individual:
Verosimilitud individual = Default; * LN (PD;) + (1-Default;)) * LN (1-PD))

Se procede a sumar todas verosimilitudes individuales y dentro del teorema
tenemos que cuanto mas cercano a cero sea esta menor sera el error del

pronastico.

Para el ejercicio realizado la sumatoria de las verosimilitudes individuales previo a
la calibracién de los betas era de:

| Suma -13.791,5068 |

La calibracion de las B-s se realizd a través de la herramienta solver, definido la
celda objetivo (la suma de las verosimilitudes individuales) y como el resultado es
negativo se procedié a maximizarlo, tal y como se muestra en la imagen siguiente:

Parametros de Solver @

Al

Celda objetiva:

ﬁ"i

Resaolver ]

Valor de la celda objetiva: |

Cerrar |
@ Maximo Minimo Valoresde: |0
Cambiando las celdas
§C$3:6C512 5% [ Estimar
Opciones... |

Sujetas a las siguientes restricciones:

Agregar. ..

Cambiar. .. | Restablecer todo |

|
Eliminar | | Ayuda |
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Luego de ejecutado el Solver, quedaron definidos los pesos de las nueve variables
y la constante tal y como se muestra en el cuadro siguiente:

Pesos del Logit ﬂo
c -2.3075682
Edad 0.42953442
Estado Civil -0.04558874
Grado de escolaridad 0.41895163
Género 0.6135450
Sector Econdmico 0.81886842
Ingreso 0.2024480
Tasa Nominal 0.49834829
Monto Solicitado -0.22232124
Garantia 0.77534385

Asi la funcion de verosimilitud paso de un valor de -13.791,5068 a uno ajustado
de:

Suma -1890,9668

Siendo un valor mas cercano a cero, cumpliendo con el teorema de la funcién de
la maxima verosimilitud.

Una vez realizado el ejercicio se procede a definir el punto de corte el cual se
definié inicialmente de forma arbitraria en 50% con los siguientes resultados:

PUNTO DE CORTE 50%

SUMA -1890,9668
PRECISION TOTAL 91,30%
PRECISION BUENOS 99,89%
PRECISION MALOS 0,00%

Con un punto de corte en 50% estaria aceptando casi el 100% de los buenos,
pero no esta identificando a ninguno de los malos, por lo que el mismo debe ser
calibrado tratando de minimizar los errores tipo | y Tipo Il de la estadistica.

Luego de una serie de pruebas se definidé que el punto de corte de mejor ajuste es

un 11%, dado que paso aceptar el 83.70% de los buenos y a rechazar el 52.33%
de los malos, obteniendo una precision total del prondstico de 81.00%.
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Punto de corte 11%
Suma -1890,9668
Precision Total 81,00%
Precision Buenos 83,70%
Precisién Malos 52,33%

5. Punto de corte

Si vemos los resultados del score del ejercicio planteado, el mismo oscila entre -
7.0001 y 0.1084. Entonces generalmente esto en los modelos score no es
interpretable ni muy manejado, por lo que hacemos es transformar los valores o
resultados del modelo Logit en un score alineado, con el fin de poder
interpretarlos de una mejor manera y de esta forma obtener un score definitivo,
para lo cual desarrollamos la siguiente formula:

SCOREALINEADO =-SCORE*FACTOR+OFFSET

Siendo el calculo del score igual a:

offset

Variablen™

Score = —(/;0 + [, *woe,)* factor +

Donde obtenemos que:

Bo= a la constante
n= cantidad de variables
Bn= es el peso de la variable

Para calcular el factor y el offset:
600 = Ln (50) * FACTOR + OFFSET

FACTOR= 20/Ln(2)
OFFSET= 600 - FACTOR * Ln(50)

Lo anterior significa que a un deudor que se le otorga 600 puntos es 50 veces mas
probable que sea bueno a que sea malo y cada vez que se dobla esta proporcion

en los odds, se incrementa la puntuacion en 20.

Dado lo anterior y una vez aplicado el calculo anterior obtenemos los siguientes
resultados:
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PARAMETROS Y PESOS
FACTOR 28.8539008
OFFSET 487.122876
Estos resultados nos permiten determinar el score definitivo de cada variable y de
esta manera proceder a sumar cada una para obtener el score total, tal y como se
muestra en el siguiente cuadro.
EDAD ESTADOCIVIL | ESCOLARIDAD GENERO SECIOR INGRESO | TASANOMINAL|  MONTOSOLICITADO | GARANTIA
ECONOMICO SCORETOTAL
5283100495 62.0524033)  57.788573%6 6048460137  43.60754662|  50.6601199) 5434590387 65.30232308| 69.0121769 525.10
5823368675 6192166849  58.98093611 6048469137 503367019 996601199  54.34590387 65.30232308| 49.0246863 527.9
66.06446625 6120388921  58.98093611 6048069137 705001786  50.6601199) 5434590387 65.30232308| 69.0121769 565.31
5823368675 6192166849  57.788573%6 60.48469137 503367019 596601199  54.34590387 65.30232308| 49.0246863 526.10
66.06446625(  61.20388921|  58.98093611 60.48469137 06.3779944|  73.18648639|  61.09716844 58.21386006( 72.1366879 571.75
58.23368675|  61.20388921|  57.78857356 60.48469137 59.3367019 59.6601199]  54.34590387 65.30232308| 49.0246863 525.38
6184960405 6131690224  58.98093611 6048469137 5490353592 6253453379  75.11130437 58.21386006| 72.1366879 565.53

Para definir el punto de corte procedemos a desarrollar la Gltima tabla en la cual
vamos a identificar del score total cual es el dato minimo y por medio de
percentiles identificar cada uno de los rangos a utilizar, de esta forma obtenemos
un total de nueve rangos de clase o tramos, donde la calificacion minima sera de
483,96 puntos y la punto maximo es de 689.10. De igual forma podemos observar
que todos los rangos contiene practicamente la misma cantidad de clientes la cual
oscila entre 760 y 784 clientes.

Adicionalmente podemos observar que conforme avancemos de rango, la cantidad
de clientes malos disminuye hasta llegar a encontrar o definir 6 clientes malos de
setecientos sesenta y nueve clientes en el tramo niumero nueve.

En el caso de la probabilidad default (PD) podemos observar como la misma
disminuye el porcentaje segin avancemos de tramo y esto se debe a que va muy
de la malo con los datos anteriores, es decir con la cantidad de clientes buenos y
malos.

Con respecto al WOE Espariol nos brinda informacion positiva en los primeros tres
tramos, por lo que podemos decir que todos aquellos clientes que cuenten con
una puntacion inferior a los 547,96 son de alto riesgo, o dicho en otras palabras
existe una alta probabilidad de no pago. De igual forma en el WOE Americano
observamos que los mismos tres primeros datos son negativos, por lo que
reafirma la alta probabilidad de impago.

39



TEC Seminario de Graduacion
Tocoridgico os ConmRice Finanzas

En el caso de los estadisticos podemos observar que el Information Value (IV) nos
da un total de 0,82, lo cual esta muy por encima del 0,3 por lo que de acuerdo a la
teoria es un indicador muy predictivo, por lo que podemos decir que la variable
discrimina altamente entre los clientes buenos y malos, por lo que definitivamente
se debe utilizar.

TRAMO MIN MAX ToTALImMALos|suEnos| PD WOE AMVEVI:T(EAN % % v ACUMULADO | ACUMULADO [ACUMULADO | ACUMULADO Ks Abi% +AMi% - GINI
ESPANOL | " | MALOS|BUENOS MALOS | BUENOS | MALOS% | BUENOS% Abi%-1 |AMi%-1

1| 483.963019] 527.0007177] 763 | 197 | 566 |25.82%( 124710474 -1.24710474| 3.32% 9.00%| 0.28| 197 s66 | 313% | oo00% 2232 900 3132 282%
2| 527.0007177| 537.604828 775 | 13 | 652 |15.87%| 0.63472489] -0.63472489] 19.55%| 1037%| 006 | 320 118 | s087% | 1936% [3151%| 2836%| 10.55%] 555%
3| 537.60m828] 547.9510468] 768 | 93 | 675 [12.11%( 03204719 -03204719]1479%| 1073%| 001| 413 1893 | 6566% | 3010% |35.56%| 4946%| 14.79%] 7.31%
4| 547.9610468] 557.4634186] 769 | 56 | 713 | 7.28%|-0.24150464] 024154464 8.90% 1134%| 001| 469 | 2606 | 7ase% | 4143% |33.43%| 7153 890%| 6.37%
5 | 5574634186 566.8422742] 769 | 53 | 716 | 6:89%|-0.30080316] 0.30080316] 8.43%| 11.38%| 001| 52 | 3322 | 8299% | 5281% [30.7%| 94.24% 843%| 7.99%
6 | 5668422742 575.9389406] 760 | 45 | 715 | 5.90%(-0.463034%6| 0.463034%6] 7.15%| 1137%| 002| 567 | 4037 | 90.14% | 6418% |2596%| 117.00%] 7.15%| 837%
7| 575.9380406] 586.5795006] 762 | 31 | 731 | 4.07%|-0.85784116] 085784116 4.93% 1162% 006| 598 | 4768 | 95.07% | 75.80% |19.27%| 139.98%] 4.93%| 6.90%
8 | 586.5795%06] 6099456122 784 | 25 | 759 | 3.9%[-111054086] 111054086] 397% 1207%| 009 23 | 5527 | 9005% | s81% |10.18%| 16367% 397%| 651%
9 | 609956122 689.1033933] 769 | 6 | 763 | 0.78%[-2.54291347] 254201347 0.95%| 1213 028| 69 | 620 | 10000% | 10000% | 0.00% 187.87%] 095%| 179%

TOTAL 6919 | 629 | 6290 Tl o | Ks_[35.56% GINI

Esta informacién nos va a permitir definir cual es el punto de corte que vamos a
utilizar para decidir o considerar si un cliente es bueno o malo, en otras palabras
para decir si debemos o no otorgarle el crédito.

6. Resultados

Una vez desarrollado la propuesta del modelo Credit Scoring, podemos observar
que del total de clientes que utilizamos para el desarrollo del modelo, el 79,26%
coincide con la clasificacidbn generada por el banco, es decir, que de los 6.919
clientes, 5.484 es igual al resultado de la institucion, en otras palabras si de
acuerdo al modelo un cliente en especifico debe ser aprobado, esta coincidencia
se muestra en el Banco donde efectivamente se le aprob6 el crédito al cliente y a
la fecha no ha incumplido en su pago, y vrs en aquellos casos que el modelo
muestra que se debe rechazar el cliente y en el registro de la institucion el mismo
se encuentra como mal pagador por incumplimiento.

Si comparamos el 79,26% de predictibilidad que nos da la comparacion de
resultados obtenidos junto con la informacion que nos presenta la institucion,
podemos observar que hay una diferencia de 1,74%, esto se debe a los errores
estadisticos tipo 1 y tipo 2, el cual consiste en la probabilidad de otorgar un crédito
a un cliente mal pagador o bien denegarle el préstamo a un cliente buen pagador.
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Esta diferencia dificiimente la podemos eliminar ya que son resultados tipicos de
las probabilidades en los temas de la estadistica.

B. COMPARACION MODELO LOGIT Y MODELO UTILIZADO POR EL
BANCO

El modelo actual con el que cuenta la institucion es utilizado por los encargados de
crédito para determinar las estadisticas necesarias para la validacion de los
factores.

El banco utiliza una herramienta establecida en el afio 2007, con la cual de
acuerdo a una serie de variables obtiene la informacion necesaria para aplicar en
el estudio respectivo, en lo que respecta a préstamos de consumo.

Dichas variables se utilizan para determinar el grado de riesgo que podria generar
un determinado cliente, las mismas son aplicadas en parametros como:

VARIABLES |

Cadigo de cliente Valor de la cuota
Afo Monto del principal
Tipo de préstamo Valor actualizado

Identificacion del nim. De operacion | Valor intereses
Fecha de apertura de la operacién Cdbdigo amortizacién

Fecha de vencimiento Cadigo tipo
Codificacion del tipo de actividad Cadigo frecuencia capital
Codificacién del tipo de moneda Cddigo frecuencia interés

Tasas de interés

Dichas variables pueden segun sea el caso influir directa o indirectamente en los
resultados finales.

Mediante tablas dinamicas con férmulas debidamente aplicadas se generan
resultados para ser evaluados, entre mas exactos y veraces los datos se podra
hablar de que la base es mas fiable a la hora de obtener los resultados.

Al contar con gran cantidad de datos se buscO generar los codigos necesarios

para ser aplicados, ademas de codificar por cédigos que por su naturaleza era
muy complicado asignarles un solo cddigo, por ejemplo las profesiones, que en
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lugar de darles una numeracion determinada se les asigno un codigo por
segmento.

Una vez validados los datos se generan los resultados que pueden ser colocados
en categorias que van de A a E, las mismas permiten evaluar la capacidad de
pago que podria tener los clientes.

Con los datos que se generan se logra obtener estadisticas de cuéles son los
clientes con potencial de riesgo mas alto, de acuerdo a las variables se verifica si
un casado puede ser menos riesgoso que un divorciado, pero las otras variables
pueden modificar la estadistica a favor o en contra del cliente, es por esta razon
que el banco utiliza una base de datos amplia con factores de medicion.

El banco utiliza un proceso detallado para la obtencién de los datos mediante un
sistema de recoleccion, evaluacion y determinacion final de los andlisis.

La institucién obtiene la informacién que es cargada a la base de datos con las
diferentes variables, se realiza un muestreo de los datos significativos, se codifica
la informacién para ser transformada a parametros de medicion mas apropiados,
de esa forma se realizan las pruebas en las herramientas donde se generan los
resultados de prediccion a futuro de la posible morosidad.

Recoleccion de la Informacion sociodemografica y financiera.

Disefio de la Base de Datos con la informacion recolectada.

Enlace e incorporacion de informacion del Sistema de Préstamos del Banco

Proceso de modelizacion econométrica

Analisis del Modelo

Si buscamos una comparacion del modelo que mantiene el banco con el modelo
gue se ha desarrollado en esta investigacion, podemos decir que hay una
diferencia significativa en las variables que utiliza la institucién ya que ellos no
consideran algunas instituciones tales como como caracteristicas propias del ser
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humano, lo cual pueden brindarnos mucha informacion de si un posible cliente
puede ser buen o mal pagador.

Lamentablemente y como lo hemos mencionado en ocasiones anteriores no fue
posible visualizar el modelo que obtiene el banco ni se logré6 obtener mayor
informacion de la situacion y variables de los clientes, por lo que llevar a cabo una
comparacion mas avanzada y profunda es un poco complicado.
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V. CONCLUSIONES

1) El desarrollo de Modelos Credit Scoring depende de cada institucion financiera
y de los resultados que se deseen obtener, ya que de acuerdo a la investigacion
realizada existen varios modelos a utilizar, asi como ventajas y desventajas de
los mismo, ya que si bien es cierto, permiten cuantificar el riesgo como una
probabilidad ademé&s de ser consistente y explicito, debe requerir una serie de
datos los cuales deben ser de alta calidad y una muestra lo suficientemente
amplia para poder ser mas certeros.

2) Entre mas variables se puedan obtener y codificar para el desarrollo del
modelo, mejor es el resultado que se puede obtener, por lo que los criterios a
seleccionar dependen de la informacién con la que cuente la institucién, y es
aqui donde se considera el modelo desarrollado en Excel como el més 6ptimo,
ya que no es suficiente solo con contar con muchas variables, sino que se debe
definir si las mismas ofreceran un valor agregado al estudio, tal y como se
mostré con el caso del GINI, donde logramos identificar cuales variables
debiamos seleccionar para el modelo.

3) Del estudio realizado inferimos que el mejor modelo a utilizar es el Logit, ya que
como se indicé anteriormente, el andlisis discriminante muestra el inconveniente
de que las variables muestran una distribucién normal en cada una de las
poblaciones con matrices de varianza y covarianza iguales diferenciandose
solamente en los valores de los vectores medios. Adicionalmente existe la
incapacidad para el calculo de las probabilidades de impago.

4) Dado que no se logré obtener mayor informacién del modelo que utiliza la
institucion para la toma de decision en lo que se refiere a otorgarle o no un
crédito a una persona fisica bajo los criterios que utilizaron, Unicamente se
desarrollaron los modelos planteados en el proyecto y utilizarlo en la
comparacién de los clientes de la base de datos que fue facilitada. Esto arrojo
una prediccion del modelo de un 79,26%, es decir que el 79,26% de la
categoria en la que se encuentran los clientes ya sean en incumplimiento o no
es la misma que muestra uno de los modelos utilizados en esta investigacion,
especificamente el Logit.

5) Dado el inconveniente de no tener mas informacion del modelo credit score

utilizado por el Banco, no es posible indicar si dicho modelo es o no factible en
comparacion a la propuesta realizada en este proyecto.
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6) Las variables que utiliza actualmente la institucion para hacer el analisis de
crédito estan referenciadas directamente al crédito tales como cuota, monto del
principal, interés, amortizacién entre otros y no considera caracteristicas propias
del individuo como estado civil, escolaridad, edad y género, caracteristicas que
nosotros consideramos importantes y relevantes para un Credit Scoring.

7) Con respecto a la politica de la entidad financiera, no fue posible obtener dicha
informacion debido a las restricciones de confiabilidad bancaria con la que
cuentan, por lo que no podemos emitir un criterio si dichas politicas son las
adecuadas para un modelo de Credit Scoring o bien, sugerir alguna otra, sin
embargo, el plazo recomendado para la actualizacion de los modelos Credit
Score es de seis meses a un afio, por lo que actualmente el modelo utilizado
por la institucién se encuentra desactualizado.

8) Con respecto a la normativa a nivel nacional o internacional, determinamos que
la SUGEF como ente regular de las instituciones financieras no emite ningun
criterio sobre la aplicacion o no de los Credit Scoring, mientras que a nivel
internacional existe Basilea | y Il, pero tampoco profundizan en el desarrollo en
el uso de este tipo de modelos.

9) A nivel general, se concluye que el uso del Credit Scoring genera beneficios a
una entidad financiera, siempre y cuando se cuente con la informacion
necesaria y confiable para el desarrollo del mismo. En el caso del modelo de
Excel logramos determinar de 13 variables que presentaba la base de datos 9
variables significativas, es decir, que se deberia considerar para el desarrollo
del modelo.

10) Con un 81% de predictibilidad o bien con un 79,26 considerando los errores
estadisticos 1 y 2, consideramos que el modelo puede ser eficiente y
recomendable para su uso.

11) Con este mismo modelo se logré determinar una calificacién del score total

gue permitiera evaluar si un cliente puede ser considerado como buen o mal
pagador.
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RECOMENDACIONES

Una vez realizada la investigacion del tema del Credit Scoring en una entidad
financiera se procede a realizar las siguientes recomendaciones:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Mantener una evaluacion periddica del modelo de Credit Scoring (cada seis
meses preferiblemente) que se esté utilizando y que de esta forma se
proceda a realizar las mejoras para que el mismo tenga un grado de
prediccién acorde con los cambios generacionales y ajustado a la realidad
del momento.

Encomendar al comité de crédito la evaluacién y planificacion periédica del
modelo, con el proposito de estar mas familiarizado con los procesos
internos. De esta forma se podra analizar cada una de las variables
actuales y discutir las variables a futuro que podrian generarse en este
mundo cambiable.

Verificar el manual aqui descrito para recomendar como una opcion la
implementacion del modelo logit en los procesos de analisis de clientes que
solicitan prestamos en la entidad.

Enfocar a la institucion con un horizonte donde se determine que el analisis
de riesgo se vea como parte de los activos de la empresa, ya que un
proceso de analisis eficiente minimizaria el riesgo de otorgar créditos a
personas con capacidades deficientes de pago, con esto se recomienda
generar modelos de medicion actualizados.

Continuar actualizandose mediante normativa internacional, nacional, y
experiencias pasadas, que cada uno de los integrantes del equipo de
estudio de crédito cuente con capacitaciones periédicas, para que de esta
forma se unifiquen criterios a nivel departamental y d esta forma no existan
elementos de juicio que puedan generar diferentes comentarios a la hora de
otorgar un crédito.

Verificar la veracidad de los requisitos aportados por los clientes, de esta
forma podemos certificar que los datos que se entregan no son falsos o
alterados y de esta forma minimizar el riesgo dentro del proceso de
otorgamiento de crédito.
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7)

8)

9)
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Fortalecer las politicas internas en el manejo de Credit Scoring con el afan
de lograr un proceso optimo de préstamos personales, recordemos que el
incumplimiento de un pago le genera a la institucién pérdidas monetarias
significativas.

Verificar el presupuesto asignado a la investigacion y mejoramiento del
Credit Scoring con el cual se faciliten los procesos de gestion de riesgo
para que la columna financiera de la institucion siga siendo la mas
importante dentro de la organizacion.

Dentro de la estructura del equipo evaluador que se recomienda en el punto
dos, se invita a definir la estructura del mismo, ubicando las funciones y
responsabilidades que tendra cada integrante del equipo con el fin de sacar
el maximo provecho a las mismas.
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VII.  ANEXOS

ANEXO N°1

Criterio Emitido por la SUGEF via correo electrénico

De: sugefcr@sugef.fi.cr [mailto:sugefcr@sugef.fi.cr]
Enviado el: lunes, 29 de abril de 2013 09:11 a.m.
Para: avillareal@vivicon.co.cr

Asunto: Caso 2013-2951-CRM

Estimado Sr. Villareal:

En relacion con su consulta, nos permitimos indicarle que la funcién de la SUGEF, segun se define
en la Ley Organica del Banco Central de Costa Rica (Ley No. 7558), es velar por la estabilidad del
Sistema Financiero Nacional como un todo y ésta tiene competencias primordialmente en materia
financiero-contable, no asi en asuntos relativos a prestacion de servicios. Asimismo, la SUGEF no
es una instancia judicial y como ente supervisor carece de potestad para coadministrar los entes
gue supervisa. Consecuentemente, los servicios y requisitos gestionados en una entidad
supervisada para un tramite de financiamiento, corresponde a politicas crediticias internas de
dicha entidad y la SUGEF no tiene injerencia sobre las mismas.

Asimismo, nos permitimos indicarle, que esta Superintendencia carece de atribuciones legales
para arbitrar o resolver conflictos que se presenten entre las entidades supervisadas y sus clientes,
como consecuencia de los contratos privados suscritos entre ambos. En ese sentido, en caso de no
dirimirse por los procedimientos administrativos contemplados en nuestro ordenamiento juridico,
dichos conflictos necesariamente deberan resolverse en las instancias judiciales correspondientes.

Por otra parte, la normativa emitida por la SUGEF, esta orientada a las entidades supervisadas y no
a sus clientes. Asimismo, dicha normativa tiene el objeto de cuantificar el riesgo de crédito de los
deudores y constituir las estimaciones correspondientes con el fin de salvaguardar la estabilidad y
solvencia de las entidades y conglomerados financieros.

Atentamente,

Superintendencia General de Entidades Financieras (SUGEF)
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