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Resumen

La necesidad de predecir oportunamente a los clientes malos en créditos revolventes en
México ha aumentado, es por ello que se propone una mejora al modelo predic-
tivo de incumplimiento utilizado por la regulacién local. Este modelo muestra un
mejor andlisis de caracteristicas cualitativas y cuantitativas de créditos consolidados que
la metodologia utilizada por la CNBV en materia de pérdidas esperadas. Las conclusiones
de esta investigacién muestran la gran posibilidad de optimizar el modelo vigente, mini-
mizando la creacién de provisiones, aumentando la rentabilidad por entidad financiera a nivel
nacional, cumpliendo con los supuestos tedricos y requerimientos regulatorios a nivel nacional
como internacional en la administracion del riesgo crediticio.

Abstract

The need to predict timely bad customers of revolving loans in Mexico has increased, so it
is proposed an improvement to the predictive model used by local regulation. This proposal
shows a better analysis of qualitative and quantitative characteristics of consolidated loans
than the methodology used by the CNBV on expected losses. The findings of this research
show the great possibility to optimize the current model, minimizing the creation of loan
loss provisions, increasing profitability by financial institutions in Mexico, complying the
theoretical assumptions and regulatory requirements at national and international level in
credit risk management.
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1. Introduccién

En México existen distintos tipos de cartea crediticia; Créditos Revolventes,
Créditos Personales y Créditos a la Vivienda.! Los solicitantes de crédito,
asi como los clientes ya administrados por aquellas instituciones financieras
en México, cuentan un rating o calificacién tanto en la originacion o solicitud
del crédito como en el comportamiento de la vida del crédito. Las técnicas
para la calificacion crediticia surgen por la necesidad de identificar el riesgo
de consumo, mientras que el segundo motivo es minimizar el porcentaje de
clientes incumplidos, con ello las instituciones bancarias o crediticias optimizan
sus carteras para un buen y mejor negocio (Mays, 2004).

Al cierre de junio 2014 por parte de la Comisién Nacional Bancaria y de
Valores (CNBV),2 uno de los principales instrumentos de crédito en México
son las Tarjetas de Crédito; puesto que existen aproximadamente 23 millones
de plasticos autorizados por 24 entidades financieras reconocidas.

Esta investigacion impulsa el desarrollo y actualizacion en las técnicas de
calificacién crediticia en México, considerando su regulacion particular a nivel
nacional e internacional, proponiendo la importancia para el sector financiero
mexicano en contar con un modelo de riesgo crediticio actualizado y éptimo para
el sector de tarjetas de crédito y en los resultados de las entidades financieras
de la Banca Multiple.

El documento se divide en cuatro partes, en la primera seccién se aborda
la explicacién tedrica sobre la administracion del riesgo crediticio al consumo
en México, enfocandose al andlisis metodoldgico actualmente utilizado
en administracion del riesgo crediticio. Mientras que en la segunda seccién se
analiza estadistica y econométricamente los datos recabados y la propuesta del
modelo optimizado, con ello en la tercera secciéon se muestran los resultados
obtenidos en ahorro y rentabilidad para la banca multiple en Méx-
ico. Finalmente, en la tultima seccién las conclusiones de todos los resultados
obtenidos son analizados, reflejando gran cumplimiento en los planteamientos
de esta investigacion.

2. Metodologia

La estadistica y la administracién de la informacién mediante
modelos analiticos, permiten en nuestros dias que las entidades financieras
crediticias automaticen las decisiones de aceptacion o rechazo de una solicitud
de crédito, como la administracién de una cartera crediticia en un cross-sell
(venta cruzada). Uno de los modelos mds usados para la evaluacién de
créditos es el Model Scoring (modelo de calificacién) el cual que determina un
score (puntaje) para un cliente solicitando un crédito o para un cliente con la

L Titulo Segundo Disposiciones Prudenciales, Capitulo V Calificacién de Cartera
Crediticia; documentado en las Disposiciones de Carédcter General Aplicables a las Institu-
ciones de Crédito, o cominmente conocidas.

2 Seccién Informacién Estadistica del Sector Supervisado Banca Multiple, con datos al
cierre del mes de julio 2014 para Créditos al Consumo para Tarjeta de Crédito
http://www.cnbv.gob.mx/SECTORES-SUPERVISADOS/BANCA-MULTIPLE /Paginas -
Estadistica.aspx.
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posibilidad de incumplir con sus pagos parciales. La literatura en sus inicios de
auge respecto al tipo de calificacién crediticia mencionada fue desarrollada por
Rosenberg & Gleit (1994); el modelo de valuacién de opciones con Merton
(1974), con temas similares de Hand & Jacka (1998); de menos importancia pero
igualmente en el drea crediticia como Thomas Crook & Edelman (1992); Lewis
(1992); mientras con temas crediticios y una combinacién de calificaciones de
comportamiento con Elizabeth Mays (1998).

Los modelos analiticos para el manejo del riesgo de crédito han sido
extensamente estudiados y utilizados por un sin fin de dreas como la medicina,
sociologia y por su puesto por instituciones financieras desde hace més de 50
anos, mostrando resultados exitosos en todo el mundo (Thomas 2004).

El identificar aquellos clientes consolidados o potenciales que no generan
un negocio a la entidad, requiere buscar el adoptar mejores lineamientos en su
tratamiento y reservar base monetaria en caso de incumplimiento y/o migracién
de buckets (impagos) tolerables a buckets catalogados como vencidos, tal es el
caso con las investigaciones de Hsia (1978) que describe el aumento del método
scoring en importancia, mientras que otros calculos son sugeridos por Reichert,
Cho y Wagner (1993), Joanes (1993), Hand y Henley (1997); que detallan el
estudio de relaciones particulares entre las distribuciones de clientes buenos
y malos que cuentan con la posibilidad de aceptar y rechazar poblacién con
caracteristicas similares.

La historia de los modelos de scoring se remonta cuando Fisher (1936)
introduce la idea de discriminar diferentes grupos dentro de una poblacién
especifica. Esta idea fue desarrollada més ampliamente por Durand (1941),
aplicando contexto financiero para discriminar entre un “Buen” y un “Mal”
pagador, ver de igual manera a Thomas (2004). En relacién a la creacién de
proveedores (vendors) de modelos scorging, Bill Fair y Earl Isaac® a finales de
los cincuentas empezaron con el desarrollo de un sistema analitico en relacién
al analisis de riesgo de créditos. En los anos 60 con la creaciéon de nuevos
instrumentos  financieros, como por ejemplo: las tarjetas de crédito,
los modelos de Scoring realzaron y mostraron su real importancia y
utilidad. Segin Myers (1963) este tipo de modelos es superior como predictor
que cualquier juicio experto cualitativo. Otro hito importante en este contexto
fue el desarrollo del Z-Score propuesto por Altman (1968) que ha sido aplicado
en muchas empresas del sector financiero.

2.1 Normatividad para México

La posibilidad de gestionar y administrar el riesgo, en donde al manejar
importantes sumas de capital, pequenas reducciones en el riesgo de la cartera
significan enormes incrementos en la rentabilidad del negocio. Aunque algunas
instituciones financieras en México desarrollen sus propios modelos de Scoring
con base a los lineamientos establecidos por la CNBV,* la mayorfa entidades
constituyen sus reservas con base a los lineamientos establecidos por dicha
comision. El acuerdo internacional sobre regulaciéon y supervisién bancaria

3 Fair - Isaac, Company.
4 Circular nica de Bancos con tiltima modificacién al 31 de julio 2014, Anexo 15 Requisitos
Minimos para la Autorizacién Metodologias Internas.
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denominado “Nuevo Acuerdo de Capital”,® exige a las entidades financieras
de los paises miembros, una revisién de sus dotaciones de capital para cubrir
los riesgos. Estos pardametros les obligan a disponer de herramientas que les
permitan establecer modelos de medicién (scorings y ratings) con objeto de
discriminar a los clientes segin su perfil de riesgo, sistemas de seguimiento
del riesgo vivo y modelos de evaluacion de la exposicién y la severidad en el
riesgo de crédito. Basilea II también obliga a las entidades financieras
no solo a adaptar sus sistemas de calculo del consumo de capital, sino también
a modificar los sistemas de reporting (informes financieros) y de anélisis de la
informacién. Asi el elemento clave para analizar el proceso de calificacién de
riesgos mediante modelos internos (IRB)%, segtin la normativa de Basilea II,
es que las entidades financieras crediticias dispongan de un modelo de credit
scoring que les permita medir la Probabilidad de Incumplimiento del crédito
que se otorga. Para tal efecto, el método estandar o regulatorio de la CNBV
posibilita una validacién con datos actuales y con ello obtener la formulacion
de un método IRB de calificaciéon de comportamiento para el caso mexicano
mediante una muestra de informacion nacional.

La CNBV menciona que la Cartera de Crédito al Consumo, son todos
aquellos créditos directos derivados de operaciones de tarjeta de crédito, de
créditos personales, de créditos para la Adquisicién de Bienes de Consumo
Duradero (conocidos como ABCD), asf como las operaciones de arrendamiento
financiero que sean celebradas con personas fisicas.”

Es comtn que los factores que se deben tomar en cuenta al medir riesgo
de crédito sean: las probabilidades de incumplimiento y/o de migracién en la
calidad crediticia del deudor, las correlaciones entre incumplimientos, la
concentracion o segmentacién de la cartera, la exposicion a cada deudor y la
tasa de recuperacién en caso de incumplimiento de los deudores.®

Para la determinacién de provisiones en México de la cartera crediticia al
consumo y, se sigue como base la regulacion impuesta por la CNBV mediante
la Circular Unica de Bancos (CUB).? Los factores como la Severidad de la
Pérdida (SP o Loss Given Default) que es lo que pierde el acreedor en caso de
incumplimiento del deudor, una vez tomados en cuenta todos los costos
implicados en la recuperacién (costos de recobro, costos judiciales, etc.).
Respecto a la Exposicién al Incumplimiento (EI o Ezposure at Default) es el

5 Acuerdo internacional y conocido como Basilea II y aprobado en 2004.

6 Section III Credit Risk - The Internal Ratings-Based Approach (IRB), Overview (page
52). Basel II: International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards: a
Revised Framework, Comprehensive Version (BCBS) (June 2006 Revision), http: //www.bis.
org/publ/bcbs128. htm.

7 Circular nica de Bancos, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Primero Disposiciones
Generales del Capitulo I Definiciones, Articulo 1, Fraccién XXIX.

8 Banxico 2005, Definiciones Basicas de Riesgos.  http://www.banxico.org.mx/
sistema-financiero/material-educativo/intermedio/riesgos/ %7BA5059B92-176 D-0BB6-2958 -
725TE2799FAD%7D.pdf

9 Circular nica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposi-
ciones Prudenciales del Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de
Cartera Crediticia.
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saldo que debe el deudor en un momento dado en caso de incumplimiento.
Mientras que el factor de riesgo crediticio a analizar en esta investigacién es
la Probabilidad de Incumplimiento (PI o Probability of Default), que es
la medida de qué tan probable es que un acreditado deje de cumplir
con sus obligaciones contractuales. Su minimo valor es cero, lo cual indicaria
que es imposible que incumpla con sus obligaciones, y su maximo valor es uno
o cien por ciento cuando es seguro que incumpla. Con base a la regulacién
vigente, su estimacion debe ser por crédito y con base a los factores de riesgos
ya mencionados. Se define que las Reservas o Pérdidas Esperadas (R o PE) es
la media de la distribuciéon de pérdidas y ganancias, es decir, indica cuanto se
puede perder en promedio y normalmente estd asociada a la politica de reservas
preventivas que la institucion debe tener contra riesgos crediticios. Para ello,
se calcula la PE considerando el porcentaje de reservas (P1*SP) por la EI.10

Para la construccién de un modelo de calificacién de comportamiento
optimo para el producto de créditos revolventes y administrados
por las entidades financieras mexicanas, adicional al modelo score que la CUB
estipulado en el articulo 92 Fraccién III, fue el siguiente proceso: primero, se
obtuvo un conjunto o muestra de clientes o solicitudes clasificadas a priori como
“buenas” y “malas”. En esta investigacién se consideré una muestra de 43,3231
cuentas con los principales objetivos generales regulatorios y del evento que se
quiera pronosticar. En este sentido, el modelo pronostica la probabilidad de
que un cliente no realice dos o més pagos consecutivos'? en los préximos 12
meses, calculando la probabilidad de recuperar o no un crédito.

La informacion fue compilada y procesada para su posterior andlisis y
modelacién por medio de la técnica analitica (Weber, 1999), para la modelacién
y construccién de modelos analiticos de calificaciéon de comportamiento. La
técnica estadistica utilizada es el andlisis discriminante y la regresion logistica
tal y como la CUB lo adopta, que sirvié para su validacién y con ello proponer
un modelo alternativo que apruebe mejores pruebas de significancia. Entre estos
supuestos, es que se trabajan variables cuantitativas independientes y la variable
dicotémica dependiente Y; igual a 1 (malo) si el Impago> 2 meses de falta de
pago, mientras que si es 0 (bueno) si el Impago < 2 meses de incumplimiento
en pago.

La técnica estadistica més utilizada por la industria financiera corresponde
a la regresién logistica (Thomas et al., 2002). Esta técnica es menos
restrictiva siendo una alternativa sobre la utilizacién del analisis discriminante.
En los dltimos anos, han aparecido una serie de técnicas nuevas llamadas
Minerfa de Datos (Weber, 1999), las cuales han sido utilizadas también para
la construccién de modelos de Scoring. Estas técnicas tienen la ven-

10" Gircular nica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Dis-
posiciones Prudenciales del Capitulo V Calificaciéon de Cartera Crediticia, Seccién Primera,
Apartado B.

I La extraccién de la base de datos de clientes de algunos bancos mexicanos y de otros
temas relacionados al cierre de julio 2014, se puede recurrir a la siguiente pagina: http://archi
ve.ics.uci.edu, seccién de Datasets.

12" Gircular nica de Bancos con tltima modificacién al 31 de julio 2014, Anexo 33 Serie B
Criterios relativos a los conceptos que integran los estados financieros, B-6 Cartera de Crédito.
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taja de no tener demasiados requerimientos y supuestos para las variables de
entrada, aumentando su validez. Esta técnica ha sido intensamente utilizada
para la construccién de modelos de Scoring para la comprension de patrones
complejos de un determinado segmento de clientes, teniendo la capacidad de
modelar relaciones no lineales entre las variables.

2.2 Andlisis probabilistico

Dado que el uso de una funcién de distribuciéon garantiza que el resultado de
la estimacion esté acotado entre 0 y 1, en principio las posibles alternativas
son varias, siendo las mas habituales la funcién de distribucién logistica, que
ha dado lugar al modelo Logit, relacionando la variable enddgena Y; con las
variables explicativas X; a través de una funcion de distribucién con objeto de
estudio (¥; = 1). En cuanto a la interpretacién de los pardmetros estimados
en un modelo Logit, el signo de los mismos indica la direccién en que se mueve
la probabilidad cuando aumenta la variable explicativa correspondiente, sin
embargo, la cuantia del parametro no coincide con la magnitud de la variacion
en la probabilidad.

A través de la linealizacién del modelo y partiendo de la ecuacién general
del Modelo Logit, se define y; como la probabilidad del estado o la alternativa
1, se tiene:

eBo+Br Xk
E(Yi):PTOb(Yi:U:pi:W (1)
Esto satisface 0 < y; <1 y por lo que:
i + pieﬁoJrﬁka — Po+BrXk (2)
pi = (1 — p;)efotPei = efothrX (3)
Ty (®)

Al cociente entre la probabilidad de que ocurra un hecho, o de que se elija la
opcién 1, frente a la probabilidad de que no suceda el fenémeno, o de que se
elija la opcién 0, se la denomina como la Odds Ratio.

Odds Ratio = (16711%) — PotBrXk (5)

Tomando logaritmos neperianos del Odds Ratio se linealiza la ecuacion del
modelo Logit:

= Ln(ePtPeXe) = gy + 8. Xy (6)

Pi
(1—pi)
la diferencia entre las probabilidades de que ocurra la alternativa 1 y su contraria
(Lee y Chen, 2005). El Odds Ratio siempre serd mayor o igual que 0.

La nueva variable Ln generada representa en una escala logaritmica
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El Odds Ratio siempre serd mayor o igual que 0.

B Bo+Bk Xki
Cociente Odds Ratio = (lp].p) ¢
(1-pj;)

— Bre(Xii—X;5) (7)

= 1+ ePo+BrXk;j

2.3 Méaxima verosimilitud

Para la estimacion del Modelo Logit y para estimar sus parametros se
utiliza el método de méxima verosimilitud (MV). Como p; toma dos valores;
0 con probabilidad P; y 1 con probabilidad 1 — p;, tiene como distribucién de
probabilidad una Bernoulli.

P(y) =pl"(1—pi) Yy =0,1 (8)

La funcién de MV para una muestra aleatoria de n datos (z;,y;) se calcula
como

P(y1, s yn) Hpﬁ (1—pi)t¥ 9)

Aplicando logaritmos

LnP (y Zyan pi) 2(1 —y;)Ln(1 — p;) (10)

=1

Describiendo la funcién logaritmica de verosimilitud

LnP (y Zyan(l_ _>+2Lnl—pl (11)

Si
InPi _ L(ePo P X0) = By + B X (12)
(1-p)
Entonces " n
L(B) = Zyzﬂo + B Xk — Z Ln(1 + efotPeie) (13)
i=1 i=1

Para la obtenciéon matricial de los estimadores  de maxima verosimilitud, se
deriva L(f) respecto de cada uno de los pardmetros §; con j = 1,2,...,p e
igualamos a cero.

n

(6) n eBo+Br Xk
) = Zyzxz - le (W) (14)

=1 =1

FALTA UNA MATRIZ PENDIENTE
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Expresando cada una de estas derivadas en un vector columna

OL(B) 2 - n . eBo+BrXki
OL(5o) =D i - — i (W (13)

=1 i

Igualando a cero el vector columna
n ( eBo+Br Xk

Zlyzl"z = sz W) = lezpz (14)

=1

n n
Z Yilis = Z TilYestimada, (15)
1=1 1=1

Linealizando la ecuacién 14, permite modelar la PI mediante una regresion
logistica multiple

eBo+8k X 1
PI= (1 + ePo+BrXk; ) - (1 + e(ﬁoJrﬁkaj)) (16)

Optimizacion del Modelo Probabilistico

Para evitar problemas de multicolinealidad, es de gran ayuda que las variables
seleccionadas cuenten con pruebas de correlacion, por lo que se selecciona el
conjunto de variables explicativas y significativas, evitando entonces el incluir
variables poco significativas o con informacién redundante (colinealidad).

Esto es, con el calculo de

(17)

3. Informacién estadistica y analisis econométrico

El modelo vigente y en relacién con la base de datos, se cuenta con 6
variables de caracteristicas de 43,323 clientes consolidados y administrados por
las instituciones financieras mexicanas al cierre de agosto 2014. Las variables
que se analizan acorde a la metodologia regulatoria de la CNBV!3 son: Variable
de Cumplimiento/Incumplimiento (Y'), Nimero de Impagos (ACT), Historial
de Impagos (HIST), Meses Transcurridos de Crédito (ANT), Relacién Pago-
Saldo (% PAGO) y Relacién Saldo a Pagar - Limite de Crédito (%USO).

Mientras que el modelo propuesto y en relacién con la base de datos, esto
como propuesta de la presente investigacion, se cuenta con 5 variables de
caracteristicas de 43,323 clientes consolidados y administrados por las
instituciones financieras mexicanas al cierre de agosto 2014. Las variables que

13" Circular nica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposi-
ciones Prudenciales del Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de
Cartera Crediticia, art. 92, fraccién III.
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se proponen y con base a la CNBV! son: Variable de Cumplimiento (Y), Meses
Transcurridos de Crédito (ANT), Limite de Crédito (lémite_crédito), Historial
de Impagos (HIST) y Relacién Pago-Saldo (%PAGO).

La variable Y para ambos modelos (vigente y propuesto) de estudio, fue
recodificada a partir de los criterios mencionados en la metodologia: variable
binaria que adopta el valor 1 (incumple) y el valor 0 (cumple).

Tabla 1. Pruebas de multicolinealidad con variables utilizadas por CNBV

y act | hist | ant | %pago | %uso
y 100%
act 87% | 100%
hist 97% | 91% | 100%
ant -74% | -62% | -41% | 100%
%pago 93% | -1% | -1% | 1% | 100%
%uso 46% | 25% | 44% | -43% | -1% |100%

Fuente Elaboracién propia con la paqueteria SAS v. 7.1, aplicacién de pruebas de correlacién

Como se observa, la ausencia de multicolinealidad, asi como el alto impacto
de las variables independientes (ANT, Limite de Crédito, HIST y %PAGO)
sobre la variable Y, si influyen significativamente y pueden reflejar mayor
predictibilidad para medir el nivel de incumplimiento.

Tabla 2. Ausencia de multicolinealidad con variables propuestas

limite
y ant |credito | hist | %pago
y 100%
ant -74% | 100%
limite credito | -57%| 48% | 100%
hist 97%| -41% | -37% |100%
%pago 93%| 1% 1%| -1%| 100%

Fuente Elaboracién propia con la paqueteria SAS v. 7.1, aplicacién de pruebas de correlacién

Mientras que las variables propuestas en esta investigacién, muestra
ausencia de multicolinealidad ya que los niveles de correlacién entre variables

14 Circular nica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposi-
ciones Prudenciales del Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de
Cartera Crediticia, art. 92, fracciones I y III.
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independientes son menores al 47%, mientras que la relacién de ANT, limite
crédito y HIST con la variable dependiente (Y) es positiva y superior 56%.
Mientras que el impacto de %PAGO con Y es inversa y mayor al 92%. Esta
prueba de correlacién indica que el modelo propuesto podria ser predictivo.
3.1 Regresion y Significatividad Logistica

Un buen modelo debe satisfacer dos condiciones, la primera es que tenga una
fuerte capacidad predictora y la segunda es que la estimacién de los
parametros tenga una alta precision. Empleando la muestra de 43,323 clientes
y las variables propuestas en la Tabla 2, se estima un modelo Logit explicado
en la metodologia, calculando a su vez la probabilidad de que un cliente pague
su préstamo.

Tabla 3. Estimacion de la regresién logit

Iteration 0: log likelihood = -29558.762 Iteration 6: log likelihood = -773.15898

Iteration 1: log likelihood = -1450.5538 Iteration 7: log likelihood = -772.0882

Iteration 2: log likelihood = -1006.8761 Iteration B: log likelihood = -772.08625

Iteration 3: log likelihood = -B99.67227 Iteration 9: log likelihood = -772.08625

Iteration 4: log likelihood = -894 6955

Iteration 5: log likelihood = -B17 82765

Logistic regression Observaciones = 43,323
LR chiz{4) = 57,573.35
Prob = chi2 = 0.0000
Pseudo RZ or

Log likelihood =-772 08625 McFadden test = 0.9739

Y Coef. P>z [95% Conf. Interval]

Ant 0.0128560 | 0.0000 0.0142522 0.0116598

limite crédito 0.0000161 | 0.0000 0.0000112 0.0000205

Hist 2.74826 0.0000 2592214 2.904306

Ypago -7.687266 | 0.0000 -9.06511 -6.3059423

_cons -7.0225915 | 0.0000 -7.642677 -6.403153

Fuente: Elaboracién propia con la paqueteria SAS v. 7.1, con base a la muestra de 43,323
clientes.

La estimacion de la Probabilidad Logit expresa que fueron necesarias 9
iteraciones para estimar el modelo. La funcién de LR chi? indica que
los coeficientes son conjuntamente significativos para explicar la probabilidad de
que los 43,323 clientes se encuentren en incumplimiento, entonces se puede decir
que el valor estadistico de Prob > chi? indica que podemos rechazar en un 1% la
hipétesis de que todos los coeficientes sean igual a cero. Ademas, el estadistico
de Pseudo R? indica que aproximadamente el 97% de la variacién de la variable
dependiente es explicada por la variacién de las variables independientes
del modelo propuesto para México. La calidad del ajustamiento del modelo
es de 99.38%,'° resultado de la razén de provisiones correctas contra nimero
de observaciones, afirmando en general que el modelo prevé las observaciones
correctamente.

Al momento de volver a llevar a cabo la regresién logistica para aquellas
variables que actualmente la regulacion plantea, se obtuvo error en la

15 Mediante el programa Stata 13, se aplicé el comando “estat clas”.
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obtencién de la regresién, debido a la alta multicolinealidad de la variable ACT
con HIST, lo que indica que las variables explicativas y utilizadas actualmente
por la CNBV no son necesarias para construir el modelo, por lo que la variable
ACT debe ser excluida. Usando criterios estadisticos como el de correlaciones
parciales, pudo ayudar a obtener todas las posibles variables y escoger entre
ellas las mejores.

La estimacién mostrada en la Tabla 3, permite calcular la funcién score a
partir de la ecuacion 4. Los niveles de significancia para para el modelo
propuesto, indican que todos los p — values (valores de significancia) cuentan
con alta significancia (p — value = 0.0000 < 5%), aunque con el intercepto
la investigacion permite que en futuras investigaciones se incluyan
mayores variables. Mientras que obtenido el score con las variables propuestas,
se aplica la transformacion logit de la ecuacién 16 para obtener la probabilidad
de incumplimiento calculada (PI¢).

La interpretacion de los coeficientes, es mediante la medicién de la variacion
del modelo logit estimado para una variacién unitaria de la variable explicativa
dada. Asi, si ANT aumenta en un impago, el logit estimado aumenta en 0.01
unidades, lo que sugiere una relacion positiva respecto a la Plo. El mismo
caso es para el Limite de Crédito y HIST, a mayor limite de crédito la Plc
aumenta y, el aumento del historial de impagos provoca aumento de la Plq.
En caso contrario, si % PAGO es mayor cada vez, entonces la PI¢o disminuye en
7.6 unidades. Asi, la teoria de Crédito es aplicada correctamente en la regresiéon
econométrica planteada mediante la estimacion logit.

Las oportunidades en los modelos logit, son calculados mediante regresion

logistica u odds, es decir, mediante la transformacién antilogaritmica de § >>
B
e’.

Tabla 4. Estimacion de la regresién logistica

Y Coef. Odds P>z [95% Conf. Interval]
Ant 1.013040 0.0000 1.114391 0.9116859
limite crédito 1.000016 0.0000 1.000011 1.000021
Hist 15.61544 0.0000 13.35932 18.25258
Sopago 0004586 0.0000 0001156 0018191
_cons 0008512 0.0000 0004795 0016563

Fuente; Elaboracién propia con la paqueteria SAS v. 7.1, con base a la muestra de 43,323
clientes.

Estos resultados, demuestran cumplimiento a la teoria, ya que si odd < 1
significa que la ocurrencia de la PI¢ tiende a ser una relacién negativa (menor
oportunidad), mientras que si odd > 1 significa que la ocurrencia de la Plg
tiende a ser una relacién positiva (mayor oportunidad). Por lo tanto, la variable
HIST indica que si aumenta un impago histérico, entonces la PI aumenta 15.6
veces. Asi la distribucién logit obtenida mediante la metodologia vigente de la
CNBV16 es como se muestra en la siguiente grafica.

16 Circular tinica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposi-
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Grafica 1 Distribucién Logistica, Score Vs Probabilidad de Incumplimiento
Metodologia Vigente de la CNBV
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Fuente: Elaboracién propia con la paqueteria SAS v. 7.1, con base a la regresién logistica y
a la distribucién logit.

La Gréfica 1 indica que no existe una distribuciéon éptima, puesto que hay

observaciones negativas fuera del comportamiento normal respecto a las demés
observaciones. La PI promedio de la metodologia de la CNBV es de 43.4%.

Grafica 2 Distribucién Logistica, Score Vs Probabilidad de Incumplimiento
mediante el Modelo Propuesto
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Fuente; Elaboracién propia con la paqueteria SAS v. 7.1, con base a la regresién logistica y
a la distribucién logit.

La Gréfica 2 indica que si existe una distribucién 6ptima, puesto que no hay
observaciones fuera del comportamiento normal respecto a la mayoria observa-
ciones. El promedio de la PIg es de 42.6%, es decir, menor que la PI de la
regulacion vigente.

Mientras que en Tabla 5, se observa que el cdlculo de la PI con metodologia
vigente de CNBV es mucho mayor en el Grado de Riesgo A-1 bajo la categoria de
cliente malo. Sin embargo, esto resulta una contradiccién, ya que no es posible
pensar que el ser un buen grado de riesgo, sea mayor la PI que un grado de
riesgo como C-2. De esta manera, la PIc calculada con el modelo propuesto,

ciones Prudenciales del Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de
Cartera Crediticia, art. 92, fracciones Iy III. ACT > 4, PI = 100% y ACT < 4, el célculo
de la PI es mediante el modelo planteado en el art 92 fraccién I11.
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implica mayor coherencia y en cierta manera mejor comportamiento. Por lo
tanto es necesario validar mediante el modelo propuesto en esta investigacion,
el nivel de discriminacion de poblaciones entre clientes buenos y malos.

En la siguiente tabla se muestra que las Probabilidades de Incumplimiento
Promedio por grado de riesgo, tanto para clientes buenos como malos, son
mas reales con el modelo propuesto, un ejemplo claro es la clase A-1 en donde
es légico pensar que son clientes buenos y que tienen baja probabilidad de
incumplimiento. De igual manera en la clase E es logico pensar que no hay
clientes buenos. Por lo tanto el modelo propuesto Pl es consistente con el
comportamiento logico.

Tabla 5. Probabilidad de Incumplimiento Promedio por clientes buenos y malos,
en grados de riesgo, CNBV vs Modelo Propuesto

Clientes Clientes Clientes Clientes
Clase Buenos Malos Buenos Malos
Regulacion | Regulacion | Modelo Modelo

Vigente Vigente Propuesto | Propuesto
Al 0.99% 97.41% 0.04% 1.68%
A-2 5.19% 5.57% 5.36% 5.20%
B-1 7.69% 7.82% 7.62% 7.20%
B-2 9.58% 10.04% 9.52% 9.61%
B-3 11.87% 11.99% 11.93% 12.51%
C-1 16.06% 17.44% 17.23% 13.64%
Cc-2 28.89% 33.84% 29.31% 29.95%
D 59.39% 99.82% 80.10% 99.13%
E 57.39% 100.00% - 99.97%

Fuente; Elaboracién propia con paqueterfa SAS v. 7.1 y con la PI de CNBV y Pl entre
los Grados de Riesgos, CNBV (2014).

Mediante pruebas de Discriminacién Poblacional, el anélisis discriminante
consiste en una técnica multivariante 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 (Fisher, 1936).

Una vez calculadas las PI y PI- mencionadas, estas son utilizadas para
llevarlas en producto con la SP,'7 obteniendo asi el porcentaje de reserva.
Validando mediante la metodologia actual (PI*SP) contra el modelo propuesto
(PI}SP) los comportamientos mostrados del Porcentaje de Reservas y Grados

17 Circular nica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposi-
ciones Prudenciales del Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de

Cartera Crediticia, art. 92, fraccién III. ACT < 10, SP = 75%yACT > 10, SP =
100%.
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de Riesgo sefialados en la metodologia de la CNBV,!® se identifica que el modelo
propuesto cuenta con mejor discriminacion de clientes buenos y malos en cada
grado de riesgo.

Grafica 3 Grado de Discriminacién de clientes malos por grado de riesgo
Madala Vieanta Ve Madala Prantiacta
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Fuente; Elaboracién propia con la paqueteria SAS v. 7.1 y con base a la distribucién del
Porcentaje de Reservas entre los Grados de Riesgos, CNBV (2014).

Por lo tanto, se muestra que con el modelo propuesto Plc la deteccién de
clientes malos es mayor que el modelo vigente utilizado por la CNBV, lo que
garantiza mejor y mayor discriminacion de clientes malos o incumplidos.

3.2 Prueba de K-S

La prueba de Kolmogorov Smirnov (K-S) es una prueba no paramétrica para
la bondad de ajuste para probar que dos muestras independientes provienen de
la misma distribucion:

Hy: La distribucién del score para las cuentas buenas y cuentas malas es
igual.

H,: La distribucién del score para las cuentas buenas y cuentas malas no
es igual.

Con estadistico

1 n
Fy(z) = o foigx (18)
1=1
Con dos colas el estadistica dado por

Dy =37 |(Fo(X) = F(X)) (19)

Donde J“P es la distancia superior del conjunto.

18 Circular nica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposi-
ciones Prudenciales del Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de
Cartera Crediticia, Seccién Quinta De la constitucién de reservas y su clasificacién por grado

de riesgo, art. 129.
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Tabla 6. Nivel de Separacién de Poblacién por clientes buenos y malos
CNBYV Vs Modelo Propuesto

Separacion | Separacion
Clase K-S K-S

Metodologia| Modelo

Vigente Propuesto
A-1 53.07% 56.22%
A-2 54 35% 56.34%
B-1 54.94% 56.39%
B-2 55.37% 56.45%
B-3 55.74% 56.51%
C-1 56.06% 56.68%
c-2 56.38% 56.66%
D 25 62% 13.40%
E 0.00% 0.00%

Fuente; Elaboracién propia con base a la metodologia de Kolmogorov-Smirnov.

En esta Tabla 6 se observa que con el modelo propuesto, el poder de
discriminacién entre grados de riesgos por porcentaje de reservas (PIC*SP) es
mayor en C-1, lo que permite a la Banca de Consumo en México la posibilidad de
detectar mejor a los clientes buenos y malos, como aplicar politicas de cobranza
mas efectivas para poder mejorar ese segmento. Incluso permite al drea de
Riesgos al Menudeo de las instituciones financieras, el poder proponer un 6ptimo
nivel de cross-selling (venta cruzada) con clientes que se encuentren en grados
de riesgos superiores (mejores) a C-1, lo que representa mayor posibilidad de
negocio en pro de la rentabilidad en el negocio de créditos al menudeo.

Como se observa en la Tabla 5, el Modelo Propuesto muestra un indice de
separacién del 56.68% en el segmento o grado de riesgo C' — 1, mayor que el
determinado con la regulacién vigente de la CNBV.'® Mientras que para el
modelo con base a la CNBV es en el grado de riesgo C' — 2 en donde obtiene la
mayor separacion por 56.38%. Esto permite determinar el grado éptimo en que
la Banca de Consumo en México puede permitir un 6ptimo apetito de riesgo, es
decir, cuanto esta dispuesta la banca en aceptar ganar con un nivel de activos
(ROA),2% bajo el costo de permitir contar con clientes que se encuentren en el

19 Seccién Informacién Estadistica del Sector Supervisado Banca Multiple (22 de agosto
2014), con datos al cierre del mes de junio 2014 para Créditos al Consumo para Tarjeta de
Crédito  http://www.cnbv.gob.mx/SECTORES-SUPERVISADOS/BANCA-MULTIPLE/-
Paginas/Informacién-Estadistica.aspx

20" Return on Assets; que de acuerdo a la CNBYV se conforma por la razén del Resultado
Neto Flujo entre el Activo Total.
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grado de riesgo C' — 1 o inferior (peor) con el modelo propuesto.

4. Resultados

Las provisiones por pérdidas esperadas se crean considerando el saldo insoluto
registrado en el iltimo dia del mes, con su correspondiente calificacién obtenida.
De acuerdo a la informacién al cierre de junio 2014 por parte de la CNBV |
uno de los principales instrumentos de crédito en México son las Tarjetas de
Crédito; puesto que existen aproximadamente 23 millones de plasticos autor-
izados por 24 entidades financieras reconocidas. La cartera vencida en dichos
créditos revolventes equivale al cierre de junio 2014, por un monto de MXN
$90,593 millones de pesos mexicanos (MM), es decir aproximadamente un 34%
del total del monto autorizado por las entidades financieras autorizadas por la
CNBV. Por lo que en este sentido, es un claro ejemplo del problema que es
para las instituciones financieras crediticias en México en aprobar un préstamo
a personas que no garantizan un pago y con ello reflejen incumplimiento en los
pagos periédicos.

Las mismas estadisticas de la CNBV reflejan que al cierre de junio 2014
las reservas sumaron a nivel nacional MXN $33,422 MM. Estas provi-
siones han estado en crecimiento anual durante los ltimos doce meses por 12%
aproximadamente, ya que el consumo en aumento se ha reflejado por mayor
probabilidad de incumplimiento, aumento en la severidad de la pérdida y crec-
imiento en la exposicién monetaria al incumplimiento. Situacién que afecta a
los rendimientos netos de flujo bancario y a los activos financieros de todas las
entidades, reflejando un rendimiento sobre activos (ROA ) por 2.18% a nivel
nacional.

Para el tratamiento de las estimaciones para riesgos crediticios revolventes,
la CNBYV clasifica contablemente a las reservas en el Balance General; bajo
el concepto Activo y en subcuentas de Estimaciones Preventivas para Riesgo
Crediticio, con clasificacién de Créditos al Consumo (Tarjeta de Crédito). El
contar con la PI*SP*FEI con base a la regulacion vigente y con los resultados
obtenidos con la informacién de la muestra; asi como el calculo propuesto de la
PlIc en producto con SP*FEI, se muestra el comparativo en la Tabla 7.

Tabla 7. Comparativo de Reservas CNBV y Modelo Propuesto, con Nivel de Ahorro en
la Banca de Consumo en México al cierre de Junio 2014

AHORRO CON RESERVAS
RESERVAS (MXN) PROPUESTAS
CNBV
Metodologia Modelo Propuesto | Diferencia ([MXN) |%Ahorro
Vigente
LS $266,165,772.98 | $255,052,060.18 | $11,112,712.80 | 4.18%
Clientes
Informacién dela )
BancadeConsumo | $33.422,191,923.94| 532,026,653,203.41| $1,395,538,720.53 | 4.18%
en México

Fuente; Elaboraciéon propia con base al calculo del Porcentaje de Reservas e Informacién
Nacional con datos al cierre de junio 2014, CNBV (2014).
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Si esta tendencia se siguiera a nivel Banca de Consumo en México, el ahorro
serfa de MXN $1,395 MM, lo que implica analizar el efecto Rendimiento sobre
Activos que implicé con la Metodologia Vigente, por lo que el ROA registré un
2.18%.

Tabla 8. Indicadores de Activos y Rentabilidad en la Banca de Consumo
en México al cierre de Junio 2014

. Provisiones Provisiones ROA %
Total de Activos . .
Balance CNBV Metodologia Modelo Indicadores
Vigente CNBV Propuesto CNBV

Muestrad3,323 | o5 557733115 | 266,165,773 | $255,052,060 2.18%
Clientes i i ;
Informacién de la
Bt $6,938,662,851615| $33.422,191,924 | $32,026,653,203 2.18%
Consumo en ’
México

Fuente; Elaboraciéon propia con base al calculo del Porcentaje de Reservas e Informacién
Nacional con datos al cierre de junio 2014, CNBV (2014).

Al considerar los ahorros de la Banca de Consumo con el uso del Modelo
Propuesto (PIC); el Resultado Neto reportado por la CNBV al cierre de junio
2014 hubiera aumentado a MXN $152,687 MM. De igual manera, los Activos del
Balance a nivel nacional aumentarfan, por lo tanto el ROA pasaria de 2.18%
al 2.20%, lo cual representa mayor rentabilidad a la Banca de Consumo el
considerar un modelo actualizado PIC. Vea la Tabla 9.

Tabla 9. Indicadores de Activos y Rentabilidad en la Banca de Consumo
en México con el Modelo Propuesto (PI¢) al cierre de Junio 2014

Resultada Neto Resultado Neto Total de Activos ROA %
CNBV Con Modelo Con Modelo Con Modelo
Propuesto Propuesto Propuesto
M_uestra!l3,323 £1,204,850,112 £1,215,963,825 £55,268,846,825 2.20%
Clientes
Informacion de la
Sancade $151,291,923,163 | $152,627,461,823 | $6,940,053,390,336 |  2.20%
Consumo en
México

Fuente; Elaboraciéon propia con base al calculo del Porcentaje de Reservas e Informacién
Nacional con datos al cierre de junio 2014, CNBV (2014).

5. Concluisones

En materia de riesgos financieros siempre es normal pensar en la administracién
del portafolio, instrumentos financieros y su valuacién con diversas técnicas, tal
es el caso del Movimiento Browniano y la formula de Black - Scholes (1972), o
la valuacién de bonos mediante la técnica de Merton (1974). Aunque el riesgo
mercado es la pérdida potencial mas importante dentro de la administracién
de riesgos financiero, el riesgo crediticio no deja de ser importante para su
administracién en cualquier entidad financiera, aportando este tltimo méas de
la mitad de los ingresos a la banca.
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Es por ello que en el trabajo se puede identificar que el ahorro obtenido
con el modelo propuesto de probabilidad de incumplimiento (PIC) mediante
la muestra analizada, a nivel nacional la banca tendria un ahorro promedio de
MXN $1,395 MM. En segunda instancia, se pudo validar también que el ahorro
aumentaria el registro contable de Activos a MXN $55,268 MM y aumento del
Resultado Neto a MXN $1,215 MM al cierre de junio 2014; ayudados ambos
casos por la disminucién de reservas. Asi, el ROA pasaria de 2.18% obtenido
con el modelo PI de la CNBV, a un posible ROA por 2.20% con el modelo
propuesto PIC.

La creacién de reservas y el castigo de créditos, son operaciones
significativas que impactan sensiblemente en el nivel de capitalizacion, incluso
las provisiones crediticias son el segundo gasto m&s importante después
de sueldos y salarios; situacién que debe ser considerada ampliamente por el
Gobierno Corporativo de cada institucién.

Este trabajo se enfocé al anédlisis del riesgo crediticio al menudeo,
especialmente al sector de Tarjetas de Crédito. Las ideas matematicas fueron
consideradas junto con las condiciones legales citadas en las Disposiciones de
la CNBV y Basilea II, proponiendo un nuevo modelo de riesgo crediticio (PIC)
con su analisis discriminante respectivo en la identificacién de créditos buenos
y malos.

Se confirmé que el modelo propuesto satisface la condiciéon de
fuerte capacidad predictiva y estimacién precisa de los parametros. El modelo
es sencillo, pues contiene el minimo de variables explicativas que satisface las
condiciones mencionadas. Esto marca un inicio en futuras investigaciones para
la mejora continua de la prediccién y con ello la mejora en rentabilidad para la
Banca de Menudeo en México.
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