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Las decisiones de otorgamiento de crédito son cruciales en la administracion de
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crédito. En este trabajo se presenta una metodologia general para construir un
modelo sencillo de credit scoring enfocado justamente a esa poblacion, la cual ha
venido tomando una mayor importancia en el sector crediticio latinoamericano. Se
usa la informacién sociodemogréfica proveniente de las solicitudes de crédito de
una pequefia institucion bancaria mexicana para ejemplificar la metodologia.

Palabras clave: Scorecard, CHAID, logit, administracién de riesgos, crédito.
JEL: C14, C18, C25, G21.

Espin-Garcia, O. and Rodriguez-Caballero. C. (2013). Scoring method for
clients without bank references. Cuadernos de Economia, 32(59), 139-165.

The credit grant decisions are crucial for risk management. Financial institutions
have developed and used credit scoring models for automating and standardizing
credit granting. However, in the literature it is not common to find a methodol-
ogy to be applied to clients without previous credit experience, in other words
those who lack information in the national credit bureaus. In this paper a basic
methodology to build a scorecard model is presented, considering that the Latin-
American banks have been incremented the credit policies in favor of this kind of
population. We use demographic information for an objective population from a
small Mexican bank to illustrate the methodology.

Keywords: score card, CHAID, logit, risk administration, credit.
JEL: C14, C18, C25, G21.

Espin-Garcia, O. et Rodriguez-Caballero. C. (2013). Méthode de notation
pour les clients sans références de crédit. Cuadernos de Economia, 32(59),
139-165.

Les décisions de crédit sont cruciales pour la gestion des risques. Les institutions
financieres ont développé et utilisé des modeles de notation de crédit dans le but de
standardiser et automatiser les décisions de crédit, cependant, ce n’est pas fréquent
de trouver des méthodologies a appliquer aux clients sans références de crédit, a
savoir les clients qui n’ont pas d’informations sur les bureaux de crédit nationaux.
Cet article présent une méthode générale pour construire un modele simple de
notation de crédit portait précisément cette population, laquelle a gagné de plus en
plus importance dans le secteur du crédit dans I"Amérique latine. On utilise les
renseignements relatifs aux caractéristiques sociodémographiques des demandes
de crédit aupres d’une banque mexicaine petite pour illustrer la méthodologie.

Mots clés : tableau de bord, CHAID, logit, gestion des risques, crédit.
JEL : C14, C18, C25, G21.
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INTRODUCCION

El mercado de créditos al consumo ha crecido ripidamente en las dltimas dos
décadas. De acuerdo con el Federal Reserve Board’s Statistical Release on Con-
sumer Credit?, el total del crédito revolvente* al consumo en los Estados Unidos
fue de USD$ 792,5 billones para julio de 2011. Lo interesante es que dicho cre-
cimiento se encuentra también en Latinoamérica, lo cual obedece a que diversos
bancos comerciales extranjeros tienden a emplear las mismas estrategias masivas
de crédito.

Por otro lado, diversas instituciones financieras, entre ellas algunos bancos comer-
ciales, han incrementado sus nichos de mercado a favor de la inclusién de clientes
que carecen de informacion crediticia en los burds nacionales de crédito, la cual,
a finales de la década pasada fue una importante politica a seguir, tanto en ins-
tituciones grandes como en pequefias. A diferencia de las grandes compaiifas,
usualmente, las pequefias no consiguen tener el suficiente capital para solicitar a
las consultoras financieras con experiencia internacional, algin modelo de origi-
nacion que esté enfocado a este tipo de clientes.

Por lo anterior, y dado el continuo crecimiento del mercado de crédito al consumo,
la eficiente toma de decisiones es cada vez mds importante, tanto en aspectos so-
ciales (eficiencia) como privados (rentabilidad). Frente a ello, existe un creciente
interés en modelar de manera mas oportuna el riesgo y se han usado modelos es-
tadisticos como los de credit scoring o scorecard, cuyo objetivo es el de identificar
la probabilidad de impago de un grupo de clientes con caracteristicas similares.

Kiefer y Larson (2006) proveen un resumen de cuestiones conceptuales y estadis-
ticas que surgen durante el desarrollo de un modelo de credit scoring. Bierman y
Hausman (1970), Dirickx y Wakeman (1976), Srinivasan y Kim (1987), Thomas,
Crook y Edelman, (1992), entre otros, han usado distintas técnicas matematicas
y estadisticas para su disefio. Sin embargo, aunque existen avances substanciales
en este corpus cientifico, aun no se tiene una metodologia que haya sido interna-
cionalmente aceptada como una préictica a seguir.

En este trabajo se desarrollard una metodologia para elaborar un modelo que lo-
gre predecir el comportamiento de impago en funcién de la informacién socio-
demogrifica del cliente. La institucién financiera, deberia usar este predictor, me-
diante un valor critico, en la toma de decision para otorgar o no el crédito. La infor-
macién recopilada de la solicitud de crédito permite, mediante técnicas estadisticas

3La informacién se encuentra disponible en: http://www.federalreserve.gov/releases/g19/Current/

4La Comisién Nacional Bancaria y de Valores de México define un crédito al consumo revol-

vente como “la caracteristica contractual de la apertura de crédito, que da derecho al acredi-
tado a realizar pagos, parciales o totales, de las disposiciones que previamente hubiere hecho,
quedando facultado, mientras el contrato no concluya, para disponer en la forma pactada del
saldo que resulte a su favor”. Esta y otras definiciones de términos muy especificos en el
argot crediticio y financiero pueden ser consultados libremente en el glosario de términos de
http://portafoliodeinformacion.cnbv.gob.mx/Paginas/default.aspx.
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de arboles de decision y de regresion logistica, calibrar dicho modelo, siendo el ob-
jetivo primordial del mismo el asignar un puntaje (score) a cada cliente, de acuerdo
con sus caracteristicas. Lo anterior para determinar la probabilidad de impago de
los solicitantes y poder coadyuvar al drea de control de riesgos para establecer si
se otorga o no el crédito, sobretodo en pequefias instituciones financieras que no
puedan incluir en sus costos los modelos de las famosas consultoras®.

Como ejercicio empirico, utilizando datos provenientes de un pequefio banco me-
xicano, se analiza el segmento poblacional que carece de informacidn crediticia en
alguno de los dos burds nacionales de crédito en México. El modelo de scoring
genérico que emane de este trabajo, se desarrollard tomando en cuenta la informa-
cidén socio-demografica. Para ello, se segmentard a la poblacidén usando drboles de
decision estadistica y prosiguiendo con el cdlculo del puntaje de la probabilidad
de impago, usando regresion logistica.

El articulo estd dividido en cuatro secciones: En la primera de ellas se explican
los elementos para el desarrollo de la metodologia propuesta en la cual se detallan
las variables que habran de usarse a lo largo del articulo. La segunda seccién trata
de las herramientas microeconométricas que se usan en la metodologia, se explica
a detalle la construccion de arboles de decision y los fundamentos tedricos de los
modelos logit. La seccidn tres presenta la aplicacién de la metodologia propuesta
con datos de un banco mexicano. Finalmente, la cuarta y dltima seccién presen-
ta las conclusiones del trabajo. Elementos para el desarrollo de la metodologia
propuesta

MODELOS SCORING CONVENCIONALES

Un scorecard clasifica a la poblacién objetivo dentro de dos o mds grupos usando
diversas técnicas estadisticas. Es comiin encontrar, por un lado, propuestas que
emplean métodos econométricos de variables dependientes limitadas, como lo son
los modelos logit, probit y logisticos; y por otro lado, los métodos de clasificacién
estadistica.

Los modelos scoring que una institucion financiera desarrolla, pueden distinguirse
en cuanto al tiempo de cobertura o ventana de informacién. Lo mds comun es
tomar un disefio muestral en forma de seccion cruzada, considerando una selec-
cidén de crédito al consumo en el tiempo ¢, para posteriormente seguir su compor-
tamiento de pago sobre k periodos en el futuro. Igualmente, este tipo de modelos se
desarrollan para predecir el comportamiento del cliente sobre el intervalo [t; ¢ + k],
como una funcién de las caracteristicas observadas en el tiempo ¢.

En contraste, el estudio dindmico del comportamiento de la calidad de crédito
requiere observaciones en multiples periodos de tiempo, para un conjunto fijo que

SFair Isaac Corporation (FICO) es tal vez la mas conocida entre todas ellas (Fair Issac, 2004),
sus metodologias y sus modelos de scoring de comportamiento han sido utilizados en una gran
cantidad de bancos comerciales.
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haya sido muestreado en un tiempo ¢ base, es decir, un disefio longitudinal o de
datos de panel. En ambos casos, los datos tienen que ser extraidos con suficiente
detalle, para permitir el seguimiento del comportamiento crediticio, determinar
como podria ser su saldo, incremento de linea, nivel de revolvencia, entre muchos
otros aspectos, por cada cliente en cada instante del tiempo.

Obtencion de informacion

Para el desarrollo del modelo de scoring para clientes sin referencias crediticias,
se deben formar bases de datos usando la informacién perteneciente a la solicitud
de crédito que enmarcara el perfil socio-demogréfico del cliente. Sobre el total de
clientes, el primer filtro a realizarse deberia permitir depurar aquellos que tengan
un estatus de inactividad dentro del portafolio de la institucién financiera.

Por otro lado, cabe sefialar que en la informacién socio-demografica proveniente
de las solicitudes de crédito, es altamente probable encontrar falsedad en la in-
formacién, por lo que se recomienda considerar ciertos casos como anormales
para evitar que traigan complicaciones en los andlisis posteriores, ejemplo de ello
serian ingresos demasiados altos, nimero de dependientes econémicos elevado,
entre otros. Cada institucién bancaria deberia elegir los rangos a considerar entre
dichas variables.

Clasificacion de clientes

Para la clasificacién de los clientes es comiin encontrar que las instituciones ban-
carias usen formas convencionales. Una vez definida la ventana de observacion
(podrian considerarse 24 meses), se procede a determinar el tipo de cliente segtin
al ndmero de pagos vencidos que hayan presentado en dicho periodo. En la prac-
tica bancaria, sobre todo en aquellos departamentos de riesgo que se rigen con
estandares internacionales o bien bajo lineamientos de sus matrices corporativas,
se suele tomar el caso especial de definir a la poblacién como: clientes que hayan
tenido un maximo de un pago vencido como cliente bueno, el que haya tenido un
mdaximo de dos como indeterminado y aquellos con 3 o mds pagos vencidos como
malos. La decisién de incorporar a los clientes indeterminados o no, obedece a
motivos de aumentar la poblacién buena o mala.

A pesar de que la forma anterior ha sido ampliamente usada por instituciones fi-
nancieras o burds de créditos, existen otras propuestas capaces de clasificar a los
clientes de acuerdo con formas no convencionales, ejemplo de ello es la desarrolla-
da por Karlis y Rahmouni (2007), usando modelos de mezclas poisson o la ejem-
plificada con datos mexicanos de Rodriguez-Caballero (2011) desde la propuesta
original de Dellaportas, Karlis y Xekalaki (1997).
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Variables para desarrollar el scoring

Existe una enorme diversidad de variables que se pueden considerar para el de-
sarrollo de un modelo scoring. La informacién socio-demografica podria incluir
variables cualitativas como el estado civil, la educacién, el tipo de vivienda, en-
tre muchas otras, y cuantitativas como el ingreso, la edad, la capacidad de pago
declarada, entre otras.

A partir de un andlisis exhaustivo realizado por los autores, se han encontrado que
las variables mostradas en el Cuadro 1, han resultado ser eficientes en la predicciéon
de la probabilidad de incumplimiento. Un andlisis descriptivo de estas variables
siempre serd necesario para poder identificar sesgos e irregularidades entre los
datos, asi como su estructura, con el fin de encontrar posibles cortes poblacionales,
siempre teniendo en cuenta una visioén correcta del negocio.

Lo anterior, debe tomarse en cuenta sobre todo para evitar tener inferencias
estadisticamente correctas, pero de escasa o nula relevancia. Un ejemplo sen-
cillo de ello podria ser que al correr un modelo predictivo se obtenga un resultado
final en donde la poblacién mds joven, y con muy altos ingresos, es aquella que
presenta el menor nivel de riesgo de toda la poblacién bajo estudio. Si bien estadis-
ticamente pudiera ser correcto al momento de correr una regresion, por ejemplo,
es muy probable que la poblacién que se encuentra en este segmento sean solo
unas cuantas personas, o en el peor de los casos, se tenga presencia de errores de
medicion.

Una condicién importante que deben mostrar dichas variables es que no presenten
una alta correlacion signiﬁcativaﬁ, ello logrard, como se comentarda mas adelante,
satisfacer una mejor segmentacion en la poblacién’. Cabe sefialar que las variables
de capacidad de pago calculada (cpc) y larazén, capacidad de pago declarada entre
ingreso (cpd/ingreso), del Cuadro 1, son variables calculadas, cuya finalidad es
hacer comparaciones e incluir indicadores que pudieran reflejar de una forma més
adecuada el comportamiento de los clientes.

Inicialmente, se deben desarrollar grupos de segmentacién para encontrar una efi-
ciente separacion entre las poblaciones mencionadas usando técnicas multivaria-
das, especificamente, se pueden usar técnicas de arboles de decision, para poste-
riormente utilizar algiin tipo de modelo lineal que sirva para puntear los resultados
que de la primera parte emanan. En la seccién siguiente se explican dichas técnicas
estadisticas.

SEn el presente trabajo no se muestran los estudios de correlacién correspondientes, no obstante,
estdn disponibles para aquel lector interesado.

7TPara el trabajo actual, los autores encontraron que al eliminar duplas de variables con correlacién
por encima al 75 %, se favorecia la correcta construccién de los drboles de decision que se explican
mas adelante en el trabajo.
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CUADRO 1.
VARIABLES PARA ELABORAR UN MODELO SCORING DE TARJETA DE CREDITO

Grupo Variables
Sexo
Estado
Variables cualitativas Educacién
Tipo de vivienda
Profesion
Estado civil
Ingreso
Edad
Capacidad de pago declarada
Capacidad de pago calculada
Capacidad de pago declarada /ingreso
Variables cuantitativas | Numero de dependientes econémicos
Tiempo empleo actual
Tiempo empleo anterior
Tiempo en vivienda actual
Tiempo en vivienda anterior
Nuimero de autos

Fuente: elaboracion propia.

HERRAMIENTAS MICROECONOMETRICAS

Un modelo scoring construye una segmentacién que pueda ser usada para clasi-
ficar a los clientes dentro de dos o mds grupos distintos. Existen varias técnicas
analiticas que han sido discutidas en la literatura y después implementadas en la
industria para el desarrollo de los modelos scoring, los cuales pueden estar basa-
dos en regresion multivariada (Orgler, 1971), regresion de variable dependiente
limitada como modelos logit (Wiginton, 1980), probit y tobit, (Henley, 1995).

A pesar de que los modelos de variable dependiente limitada constituyen un mejor
mecanismo que aquellos de regresién lineal, debido a que usualmente la variable
dependiente es discreta (clientes buenos y malos), Henley (1995) encontré que
la regresion logistica no fue mucho mejor que la lineal. Ello se atribuye a que
una gran cantidad de créditos se encuentran entre los cuantiles 0,2 y 0,8, en los
cuales ambas distribuciones son practicamente idénticas. No obstante, al ser el
comportamiento de las colas justamente la preocupacién en el riesgo de crédito, es
comun seguir realizando el modelaje via regresiones logisticas.

Por otro lado, existen técnicas de andlisis estadistico multivariado como el analisis
discriminante, arboles de decisién, andlisis factorial, clister, entre otros (Girault,
2007). Por su parte, Eisenbeis (1977, 1978) presenta una critica severa al momen-
to de usar el andlisis discriminante en estudios de negocios, economia y finanzas.
Estos modelos han sido demeritados debido a que algunos articulos han sobre es-
tresado los resultados (Hand et al., 1997). Igualmente, se han empleado otras
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técnicas no paramétricas como redes neuronales (Yobas, Crook y Ross, 2000; De-
sai, Convay, Crook y Overstreet, 1997), métodos de programacion lineal (Boyle,
Crook, Hamilton y Thomas, 1992) y més recientemente el andlisis de sobreviven-
cia (Andreeva, 2005).

En Srinivasan y Kim (1987) se puede encontrar un estudio acerca de la eficiencia
relativa al estudiar los modelos de credit scoring, bajo enfoques paramétricos y
no paramétricos. Dicho articulo presenta evidencia en favor de usar los métodos
de clasificacion recursiva (drboles de decision). También se puede consultar el
trabajo de Thomas (2000), para una inspeccién de las técnicas estadisticas y de
optimizacidn, usadas al construir modelos de otorgamiento de créditos.

Por su parte, Baesens (2003) realiza un estudio cuidadoso a partir de ocho bases
de datos usando ocho métodos diferentes y 17 modelos, para evaluar la precisién
del scoring: dos modelos lineales, regresion logistica, programacién lineal, cuatro
diferentes variantes de maquinas de soporte vectorial, cuatro diferentes arboles de
decision, dos variantes de la técnica de vecinos mds cercanos (nearest neighbours),
redes neuronales y dos técnicas bayesianas de segmentacién. Baesens confirmé
que la eficiencia del scoring mas pobre, estadisticamente hablando, se consigui
con el método de Naive Bayes, mientras que los mejores resultados se lograron al
emplear regresiones logisticas, redes neuronales o drboles de clasificacién.

Finalmente, Crook, Edelman y Thomas (2007) hacen un compendio acerca de los
resultados encontrados en la literatura especializada, con respecto a las técnicas
usadas a lo largo de un par de décadas. En la tabla 2 de dicho articulo, se muestra
que la tendencia a modelar el scoring a través de técnicas de segmentacién, como
los arboles de decision, ha prevalecido con el tiempo, a pesar del avance conside-
rable de la literatura con respecto al aprendizaje artificial (algoritmos genéticos,
redes neuronales, programacion genética y maquinas de soporte vectorial).

De hecho, se puede encontrar en dicha tabla, que la precision de los arboles de de-
cision estadistica es igual o incluso algunas veces mejor, que aquellos que emplean
tecnologias mds avanzadas. Lo mismo sucede con los métodos econométricos de
variables dependientes limitadas, los cuales han sido aplicados en la industria ban-
caria debido, posiblemente, a su sencilla conceptualizacién y a que ambas técnicas
se encuentran disponibles, casi en cualquier paquete estadistico.

En el presente trabajo se emplea un hibrido de ambas técnicas, usando las variables
descritas en la seccién anterior. Este modelo resultard de combinar las técnicas de
andlisis multivariado con regresion logistica, y tiene como objetivo predecir el
comportamiento de la poblacién buena y mala basdndose en sus experiencias de
pago e incumplimiento.

La principal diferencia entre el uso de una técnica u otra, radica en que unos se
encargan de modelar via criterios de divergencia entre los tipos de cliente (andli-
sis multivariados y programacion lineal), la seleccién de la mejor combinacién de
factores y el peso de los mismos para el desarrollo del modelo de clasificacion.
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Mientras que otros métodos (regresion y redes neuronales) emplean criterios de
minimizacion del error, los cuales estdn adecuados para construir los modelos pre-
dictivos.

Técnica CHAID y sus extensiones

Los arboles de decision en el desarrollo de un scoring son usados como herramien-
ta para el calculo de los momios de incumplimiento (odds, disparidad o razén
de oportunidades) y representa un método efectivo para la estimacién. Un mis-
mo modelo permite diferentes usos, como mantenimiento de clientes considera-
dos como buenos (probabilidades bajas de incumplimiento), cobranza proactiva y
discriminada por nivel de riesgo para los clientes calificados como malos o con
probabilidades altas de llegar a incumplimiento. Cuando en la administracién de
riesgos se busca qué perfil socio-demogréfico pertenece a un nivel determinado de
riesgo, se construyen una serie de tablas que permiten ver la asociacién existente
entre variables. Escobar-Mercado (1992) comenta al respecto:

No se trata de cruzar cada pregunta con el resto, sino de seleccionar una se-
rie de hipétesis plausibles con el conocimiento previo, tedrico o empirico,
de la realidad que se esta investigando, y, de acuerdo con ellas, realizar los
cruces que pongan a prueba las conjeturas. Una manera de facilitar la tarea
de seleccién de variables relevantes en la explicacién de la contestacion a
una pregunta dada es la técnica del andlisis de segmentacién, que propor-
ciona ademds una descripcién de las diferencias que los distintos grupos de
una muestra pueden presentar en un determinado rasgo[...] En su uso, se
distinguen, por un lado, una variable cuya distribucién se desea explicar y,
por el otro, un conjunto de variables, nominales u ordinales, con estatus de
independientes. Estas reciben el nombre de predictoras y tienen la finalidad
de conformar grupos que sean muy distintos entre si en la variable o variables
dependientes (Escobar-Mercado, 1992, 2).

El andlisis de segmentacion debe ser utilizado, primordialmente, con fines ex-
ploratorios y su ideologia consiste en buscar exhaustivamente las mejores asocia-
ciones de las variables explicativas con la dependiente. Seleccionar automatica-
mente las mejores variables predictivas permite hallar grupos distintos para diver-
sas caracteristicas. De este modo, las muestras quedan fragmentadas en distintos
tipos de personas u objetos, cuya descripcion constituye un objetivo adicional de
esta técnica (Escobar-Mercado, 1998).

Este tipo de anilisis se ha usado, fundamentalmente, para estudiar variables depen-
dientes cuantitativas, utilizando el algoritmo presentado por Morgan y Sonquist
(1963), de manera frecuente. No obstante, aqui se emplea una derivacion de esta
técnica que se distingue por utilizar el estadistico x? para seleccionar las mejores
variables predictivas®.

8El estadistico de prueba puede desarrollarse tanto con el enfoque de Pearson [x? =

L FE)2 L
> %} como con el cociente de verosimilitud [L2 = 23" 3" f;ln fffjj* .
ij i
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Escobar-Mercado (1998) recomienda seguir los siguientes pasos logicos para rea-
lizar esta tarea:

1. Preparacion de las variables. Seleccion de variable dependiente y eleccidon
de posibles variables predictivas. Dicho articulo comenta que es preferible
trabajar con menos de 10 variables.

2. Agrupacién de las categorias de las variables independientes en el caso de
que tengan un perfil similar al de la variable dependiente.

3. Primera segmentacion, que consiste en la seleccion de la variable que mejor
prediga la variable dependiente.

4. Segunda segmentacién. Para cada segmento formado en el paso anterior, se
debe buscar entre las variables cuyos valores han sido previamente agrupa-
dos de la misma forma que en el paso 2, la que tenga mayor poder predictivo.

5. Sucesivas segmentaciones. Se procede de forma similar al paso anterior en
cada grupo formado por la segmentacion previa.

Hay varios procedimientos para llevar a cabo la segmentacién. A continuacién se
presenta con mayor detalle el algoritmo llamado CHAID (Chi-squared Automatic
Interaction Detection). Esta técnica, desarrollada fue por Cellard, Labbe y Cox
(1967); Bouroche y Tennenhaus (1972); Kass (1980) y Magdison (1993) —quien
finalmente lo adapté para el programa computacional SPSS—, tiene como distintiva
de otros algoritmos binarios, que se pueden formar segmentos con mds de dos
categorias al mismo tiempo. Al igual que otras practicas de segmentacidn, las
operaciones elementales que realiza son:

= La agrupacién de las categorias de las variables predictivas.
= La comparacién de efectos entre distintas variables.
= La finalizacién del proceso de segmentacion.

El algoritmo CHAID es tal vez el mds conocido y usado, sin embargo, existen otro
tipos de segmentaciones como el C&RT de Breiman, Friedman, Olshen y Stone,
(1984), el CHAID Exhaustivo de Biggs, De Ville y Suen (1991) y el QUEST
de Loh y Shih (1998). Eso sin mencionar las técnicas bayesianas de aprendizaje
como el Naive Bayes de Duda y Hart (1973), y redes neuronales bayesianas de
Pearl (1988). Todas ellas se encuentran programadas en sistemas informaticos
como SPSS, SAS, entre otros. A continuacién se explica la mecénica general de
este tipo de técnicas estadisticas.

Reduccion de las categorias mds discriminantes

En esta etapa se seleccionaran las categorias de las variables predictivas que dis-
criminen de mejor forma a la variable dependiente. Se trata de reducir la comple-
jidad de la segmentacién original sin incurrir en una pérdida de informacién. La
reduccién se logra de acuerdo con las caracteristicas de las variables predictivas:
nominales, ordinales, ordinales con valores perdidos, y cuantitativas.
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El funcionamiento de formacién de grupos de categorias homogéneas se basa en
el estadistico Xz. De acuerdo con Escobar-Mercado (1998), los pasos son los
siguientes:

1. Se forman todos los pares posibles de categorias. Esto dependerd de la op-
cién que se haya preferido dar a un determinado predictor.

2. Para cada posible par se calcula el estadistico x? correspondiente a su cruce
con la variable dependiente’. El par con x? mds bajo, siempre que no sea
significativo, formard una nueva categoria de dos valores fusionados. La
condicién de que no sea significativo es muy importante, ya que en el caso de
que lo fuese, indicaria que las dos categorias que se pretenden fusionar no lo
pueden hacer, ya que son heterogéneas entre si al considerar los valores de la
variable dependiente; y el objetivo es justo lo contrario, asimilar categorias
con comportamiento semejante.

3. Si se ha fusionado un determinado par de categorias, se procede a realizar
nuevas fusiones de los valores del predictor, pero esta vez con una categoria
menos, pues dos de las antiguas han sido reducidas a una sola.

4. El proceso se acaba cuando ya no pueden realizarse mas fusiones, porque
los x? ofrecen resultados significativos.

Las segmentaciones binarias suelen ahorrar una gran cantidad de calculos. Esto
implica que se busque la mejor combinacién de predictores que conduzcan a sélo
dos grupos, para que finalmente las posibilidades de agrupacién sean reducidas.
Por ende, el x? mayor de todas las posibles combinaciones grupales (con k = 2)
seré seleccionado.

El CHAID exhaustivo de Biggs ef al. (1991) fue propuesto justamente para que
la fusién continua de pares de valores fuera reducido, hasta que s6lo quedara una
dicotomia de valores.

Seleccion de variables predictivas

Teniendo las categorias mds discriminantes, se deberia continuar con la seleccién
de aquellas variables que resulten ser las mas predictivas. Para ello, se compara
el x? correspondiente de cada categoria; sin embargo, serd conveniente modificar

9El estadistico x2 que se utiliza en este trabajo es aquel que sirve para probar la independencia de
dos variables entre si bajo Hp. En este caso, una observacion consiste en los valores de ambas y
estd localizada en una entrada de la tabla de contingencia respectiva. El estadistico de contraste

O, —E. )2 c 0., ST O s
se forma con x? = >0 PO (”Eiw)’ en donde E; ; = 2h=1 z,kNZkA ki g
f

»J
la frecuencia tedrica para la cual N es el tamafio de muestra y se hace referencia a una tabla de
contingencia formada con 7 filas y ¢ columnas. Si x2 > X%’r—l) (c—1) S€ rechazara la hipétesis

nula de independencia.
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la significacién de cada predictor con el ajuste de Bonferroni'®, debido a que la
probabilidad de obtencién de un resultado significativo tiende a ser mayor con la
proliferacién de pruebas estadisticas. Lo mismo se repetird para cada uno de los
grupos formados por la primera segmentacion.

Se puede conducir a interpretaciones precipitadas si el proceso de segmentacion
no es examinado con paciencia en cada fase. Finalmente, serd muy util estudiar el
comportamiento de un cruce, por simple que sea, entre la variable dependiente y al-
guna otra compuesta, ello para analizar la capacidad predictiva de la segmentacién
realizada.

Regla de paro

Se debe determinar una regla que sirva para parar el algoritmo, con el propdsito de
evitar la formacién de grupos terminales sin ninguna validez estadistica, es decir,
que de no detener el algoritmo se podrian tener nodos finales para cada elemento
de la variable dependiente en cuestion.

Normalmente, en programas como SPSS es comtn encontrar cuatro tipos de fil-
tros o reglas de paro: significancia, asociacién, tamafio y nivel. Los primeros son
los mas utilizados en la técnica CHAID y consisten, basicamente, en no permitir
segmentaciones que no sean estadisticamente significativas, como en el caso ex-
puesto con anterioridad. Los segundos cumplen una funcién semejante y es comin
aplicar en los programas estadisticos los siguientes coeficientes de asociacién: ¢,
V de Cramer, C' de Pearson u otros'!. La diferencia primordial entre ambos pro-
cedimientos radica en que al preocuparse por la asociacién entre variables, no se
es sensible al nimero de casos, a diferencia de aquellos de significancia.

Por otro lado, los filtros de tamafio evitardn la formacién de grupos demasiado pe-
quefios, dado el problema que supone la generalizacién en estos casos. Finalmente,
con los filtros de nivel'? se especifica a priori el nivel madximo de segmentacion.

De esta forma, después de haber explicado de manera detallada la metodologia
de un andlisis de segmentacién tipo CHAID, es posible entender que la funcién

10Existen diferentes formas de ajustar los valores p en las comparaciones multiples. La idea gener-
al que subyace es ser mds exigentes con el valor estdndar de p, usualmente por debajo de 0, 05,
en funcién del nimero total de comparaciones hechas para justificar que las diferencias sean es-
tadisticamente significativas. Uno de los métodos mds conocidos es el de Bonferroni, en el cual
el valor p ajustado es calculado tras multiplicar el p valor por B = (i:i) con originalmente
categorias, las cuales son reducidas a r después del proceso de fusion, en el caso de CHAID y
con variables predictivas ordinales, o bien por B = #, en el caso Exhaustive CHAID con
variables predictivas ordinales, como en el caso del arbol de decisién primario.

E] coeficiente ¢, la V' de Cramer y el coeficiente de contingencia o C' de Pearson son medidas
de asociacién en escala nominal. En una tabla de contingencia de dimensién p X g, se tiene
que 0 < ¢ < A, donde O representard independencia total y A = /min{p —1,¢ — 1} una
asociacion perfecta. A su vez la V' de Cramer estard comprendida entre O (independencia) y 1

(asociacién) y la C' de Pearson entre O (independencia) y B = 4/ % (asociacion).

12por nivel se debe entender a cada una de los cortes del arbol.
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clasificadora del andlisis de segmentacién permite configurar una serie de grupos
que se distinguen por su comportamiento con respecto a una variable dependiente
determinada. La especificacion de las caracteristicas de los grupos terminales for-
mados por esta técnica es un excelente medio para describir grupos heterogéneos
de la muestra.

En este trabajo se ha seguido la metodologia planteada. Cada paso y cada filtro
usado fue llevado a cabo mediante las instrucciones pre programadas es el sistema
estadistico SPSS, ajustando ciertos valores con el software SAS en su libreria de
mineria de datos.

Regresion logistica

Dentro de los enfoques econométricos, los modelos de probabilidad lineal han
caido en desuso por sus desventajas técnicas, en tanto que los modelos probit,
logit y demds son superiores al andlisis discriminante, ya que proveen para cada
deudor una probabilidad de impago. A pesar de que los modelos de variable de-
pendiente limitada son, en teorfa, herramientas econométricas mas apropiadas que
la regresion lineal, esta arroja estimaciones similares a las de los anteriores cuando
sus probabilidades estimadas se ubican entre el 20 % y el 80 %. No obstante, un
scoring de riesgo deberd utilizar el primer tipo de modelos econométricos porque
la importancia radica en alguna de las colas de la distribucién condicional de la
variable dependiente, es decir, del tipo de cliente.

Cuando al plantear un modelo econométrico, la variable dependiente toma valo-
res discretos, se emplean modelos de regresion discreta. El caso mds simple se
da cuando es binaria y toma los valores de 0 6 1, y se puede estimar con distin-
tos enfoques como el modelo de probabilidad lineal, andlisis discriminante o los
modelos de tipo probit y logit.

La regresion logistica es un modelo lineal general, en el cual las variables respuesta

Y1,Ys,...,Y, son independientes y Y; ~ Bernoulli(m;). m; se asume que estd
relacionado a x; por

1—7Ti

log (”) =a+B8X )

El lado izquierdo de la ecuacién [1] es el logaritmo de las razones de probabilidad
u odds para Y;. El modelo asume que estos log-odds (o logit) son una funcién

del predictor de z. El término log (ﬁ) es el pardmetro natural de esta familia

exponencial, y en la ecuacién [1], la funcién de enlace g(m) = log (ﬁ) es

usada.

La ecuacion [1] puede ser reescrita como
ea+ﬁX

@

T = 71 + 6a+ﬁX
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De donde es posible ver a ; como una probabilidad, naturalmente 0 < 7; < 1.

Al igual que en un modelo de regresion lineal simple, cuando /3 es igual a cero,
en un modelo de regresién logistica, si m(—«a/8) = 1/2, no hay ninguna relacién
entre 7y z. Por otro lado, 3 es el cambio en los log-odds correspondientes al
incremento de una unidad en x.

En el contexto de los modelos de credit scoring se puede asociar Sx; a la cali-
dad crediticia del individuo (variable latente o no observada), mientras que Y; es
definida mediante una variable binaria, donde serd 1 si el cliente es identificado
como malo o cero cuando sea clasificado como bueno. La calidad crediticia del
individuo se supone como el resultado de una funcidn lineal en sus pardmetros y
X contiene la informacién especifica de los deudores. Las estimaciones de los
pardmetros se realizan mediante maxima verosimilitud y tras haberlas obtenido, la
variable Y; serd el score o calificacidn crediticia del cliente, la cual representara la
probabilidad de incumplimiento del mismo.

Habiendo definido el score de crédito, cambios en Y; implicardn modificaciones
en la probabilidad de incumplimiento (PD, por sus siglas en inglés) del individuo.
La relacion entre score y riesgo no es lineal, por lo que para valores del score muy
bajos, un aumento en el mismo produce una rdpida subida en la probabilidad de
cumplimiento y una rdpida disminucién de la PD, mientras que para valores del
score altos, una mejora en el mismo hace que la probabilidad de cumplimiento
aumente poco y genera una leve caida en el riesgo. En otras palabras, cuanto
mayor sea el score, menor serd la caida en el riesgo derivada de un aumento en el
primero.

Es importante mencionar que las estimaciones Bi no tienen una interpretacion di-
recta como en minimos cuadrados ordinarios, ya que solo representan el efecto que
un cambio en z; tiene sobre el score del individuo, a la vez que su signo muestra si
la relacién con la PD es directa o inversa. Sin embargo, para cuantificar el efecto
de z; sobre la PD se debe computar su efecto marginal.

APLICACION

Desarrollo del modelo

Para el desarrollo del modelo de scorecard para clientes sin referencias crediticias,
se utiliza una base de datos correspondiente a una pequefia institucién bancaria en
México, con fecha de corte al 15 de octubre de 2007. Se seleccionan tnicamente
aquellos registros que cumplen con los filtros explicados en la seccién correspon-
diente.

Dichos filtros lograron depurar la base de estudio a 4.064 registros, debido a que
los demds tenfan un estatus de inactivos (cuentas que por sus caracteristicas de pa-
gos y saldos no han tenido actividad en el producto bancario). De estas s6lo fueron
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clasificables (como bueno, malo o indeterminado) 2.674, los 1.390 restantes no
contaban con informacién para poderlos asignar dentro de alguna categoria (su
histérico de pagos no es el suficiente para definir al cliente) o bien fueron depu-
rados tras la aplicacién de ciertos filtros. Finalmente, la poblacién buena es de
1.938, correspondiente al 85,3 % de la poblacién total, mientras que la poblacién
definida como mala pagadora (333) corresponde al 14,7 %. Cabe mencionar que
la poblacién indeterminada se elimind del estudio debido a la poca relevancia es-
tadistica dentro de los arboles probados.

El plan comercial del banco estd enfocado a un sector poblacional en especifico,
por ello se toma la suposicion de datos falsos para aquellos registros que indi-
caron ingresos superiores a los $20.000 en moneda nacional mexicana. Asimis-
mo, se consideraron como atipicos aquellos casos cuyo nimero de dependientes
econdmicos rebasara los 4 integrantes, debido a su no significancia estadistica, en
el sentido de que este segmento poblacional es menor al 1 % de la poblacién total
en la muestra estudiada.

La base se disefi6 con el objetivo de permitir que el panel sea balanceado, es decir,
que en cada instante en el tiempo cuente con exactamente la misma informacién.
De esta forma, se define el tipo de cliente (bueno o malo) de acuerdo con el histori-
co de pagos del cliente, explicados con anterioridad.

Para la realizacion del arbol final fueron utilizadas todas las variables consideradas
como predictivas para el modelo y se fueron descartando paulatinamente conforme
iban presentando o no significancia al momento de generar particiones de la in-
formacion (variables que no segregaban la informacién se iban sustrayendo), esto
para seleccionar aquellas que mostraran mayor predictibilidad al momento de crear
particiones en los drboles (ramas).

Para la construccién de los drboles se analizaron los dos grupos de variables, obte-
niendo una agrupacion natural y haciendo esta distincién debido a las caracteris-
ticas intrinsecas a cada grupo de variables. Fueron probados diversos métodos
(algoritmos) para la elaboracién del arbol seleccionando, seleccionado aquel que
mejor particionara la informacién (separacidn coherente y estadisticamente signi-
ficativa). Para este fin fueron ajustados algunos pardmetros dentro del programa,
como es el caso de la utilizacién de la variable cpd/ingreso como variable de in-
fluencia, dada su construccién como un ponderador (idealmente entre O y 1), que
ajusta las demads caracteristicas con respecto a este indice.

Los diferentes arboles obtenidos, asi como los cédigos respectivos, estin docu-
mentados en un archivo que el lector interesado puede solicitar, esto para analizar
la evolucién de los mismos y las variaciones en los pardmetros que llevaron a la
construccién final.

Para desarrollar el modelo scoring se estudian todas las variables y grupos descri-
tos en el Cuadro 1, encontrando que los grupos y las variables mds predictivas son
las mencionadas en el Anexo 1. Los grupos fueron identificados mediante la uti-
lizacién de técnicas de drboles de decision explicadas en la seccidn de herramientas
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microeconométricas. En el mismo anexo se presentan los drboles modelados. La
Griéfica Al, corresponde al drbol de decision primario y la Grafica A2 al arbol de
decision secundario, los cuales se explican a continuacién:

1. El arbol de decisién primario es utilizado para realizar la regresion logistica
y asi generar el score correspondiente a cada conjunto de caracteristicas.

2. El arbol de decisidn secundario se utiliza para, una vez dado el punto de
corte del score, seleccionar adicionalmente otras ramas del drbol primario
para aumentar el nivel de aceptacion con las mejores caracteristicas. Esto
debe realizarse identificando las tres mejores ramas de este drbol y conjun-
tamente con el primario, considerar las ramas que condensardn a mas malos
que buenos.

El arbol de decision primario estd formado por las variables: ingreso, edad y ca-
pacidad de pago declarada (CP_DEC). Mientras que el secundario ha sido formado
usando las variables de sexo (SEX), nivel maximo de estudios (ESTUDIOS), es-
tado civil (EDO_CIVIL), nimero de dependientes econdmicos (NUM_DEP).

Después de analizar el comportamiento de las técnicas de segmentaciéon CHAID,
Exhaustive CHAID, Quest y C&RT, se encontré que la mejor de ellas termind sien-
do el Exhaustive CHAID. Usando la variable de influencia mencionada con anteri-
oridad, pueden existir diversos mecanismos para la seleccién del mejor drbol, por
ejemplo, el sentido de negocio, las politicas de crédito internas de la institucion fi-
nanciera, los valores estadisticos X2 encontrados, entre otros. En el trabajo actual
se desarroll6 la seleccién de aquellas segmentaciones que hicieran un mejor senti-
do del negocio con respecto a las politicas vigentes de otorgamiento de crédito de
la institucién precedente.

Como ya se ha comentado, el objetivo de realizar una regresion logistica radica
en la cuantificacion de las variables segmentadas mediante los arboles calculados,
esto para asignar a cada persona un puntaje (score), el cual indique de manera
rdpida y clara su nivel de riesgo.

Cada grupo de andlisis da lugar a distintas variables independientes, especifica-
mente, cada rama final se vuelve una variable. Cada una de ellas sera dicotomica,
esto debido a que un cliente no puede estar presente en mas de una rama en cada
arbol a la vez. La variable dependiente en las cuatro regresiones logisticas siempre
serd la misma y representa el tipo de cliente, 0 y 1, bueno o malo, respectivamente.

El 4rbol primario es el que define inicialmente el score de riesgo, por lo que se
deben considerar las ramas que arroja, 12 en el caso actual. Dichas variables son
las independientes en el modelo logit empleado, donde x; = 1, si y sélo si, esa
observaciéon cumple con las caracteristicas descritas en la i-€sima rama del arbol
de decisién primario (1 < ¢ < 12). Para xy, k # 4 su valor correspondiente es
cero.
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En el Anexo 2 se presentan los resultados referentes a la regresion logistica. Como
se aprecia en los resultados del Cuadro 2, todas las variables son significativas al
5 %, inclusive al 1 %. Una vez estimados los pardmetros se procede a realizar la
transformacion logistica, la cual modela la funcién de probabilidad de la muestra
(Ecuacién 2). Una vez obtenida la PD, se debe realizar un re-escalamiento de
las probabilidades a puntos score. Posteriormente, se debe ajustar mediante una
transformacion del tipo

3

Scoreza*log(l_(ﬁl*TPD—Bz))+77

B1*TPD — By

En esta ecuacion los parametros «, 51, B2yn, son calculados para expresar el score,
con respecto a un rango especifico. Cada institucién debe definir dicho rango.

Una vez que se obtiene un score para cada cliente se procede a realizar un andlisis
distribucional de la poblacidén, para determinar un punto de corte del modelo, es
decir, determinar un score a partir del cual se aceptaran las solicitudes, rechazando
todas aquellas que se encuentren por debajo de este punto de corte. Para esto se
realiza lo siguiente:

1. Se hace un histograma de los scores segmentando el tipo de cliente.

2. Se grafica el kernel de la distribucién de dichos scores, comparando las gra-
ficas de buenos y malos, para visualizar la acumulacién de los clientes con
respecto a su score.

3. Se calculan los percentiles de los scores para cada uno de los tipos de cliente.

Se debe determinar un punto de corte que represente una probabilidad de in-
cumplimiento. También es indispensable analizar los errores tipo I (clientes buenos
rechazados) y II (malos aceptados) y el porcentaje de aceptacion total. Para el
modelo desarrollado de obtuvieron los siguientes puntos de corte (Cuadro 2).

CUADRO 2.
PUNTOS DE CORTE

Corte 1
P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados
Buenos 985 1.000
Henos 49.62% 50,38 %
118 223
>=650 14,20 % Malos 34.60% 65.40%
. 142 206
Indeterminados 1080% 5020 %

Error tipo I: 50,38 %; Error tipo II: 34,60 %; % aceptacion: 45,56 %.
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Corte 2
P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados
Buenos 648 1.337
32,64 % 67,36 %
65 276
>=665 12,80 % Malos 19.06 % 80.94%
. 93 255
Indeterminados 2672% T3.28%
Error tipo I: 67,36 %; Error tipo II: 19,06 %; % aceptacion: 30,14 %.
Corte 3
P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados
Buenos 468 1.517
23,58 % 76,42 %
39 302
>=690 9,10 % Malos T.44% 88.56 %
. 75 273
Indeterminados 3155% 7845 %
Error tipo I: 76,42 %; Error tipo 1I: 11,44 %; % aceptacion: 21,77 %.
Corte 4
P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados
Buenos 346 1.639
17,43 % 82,57 %
27 314
>=691 8,90 % Malos T92% 92.08%
. 57 291
Indeterminados 1638% $3.62%
Error tipo I: 82,57 %; Error tipo I1: 7,92 %; % aceptacion: 16,08 %.

Fuente: elaboracion propia.

En el ejercicio actual se opta por considerar a una instituciéon bancaria que ten-
ga una alta aversion al riesgo, por lo que se considera un punto de corte mayor
o igual a 691, que representa una probabilidad de incumplimiento a 6 meses de
8,90 %. Si bien dicha probabilidad de incumplimiento posee un valor muy alto, la
seleccion del punto de corte estd en funcion de las politicas de negocio de la insti-
tucién financiera precedente, la cual consistia en que los modelos de originacién
de crédito no deberian soportar tasas de aceptacion por debajo de 15 %. En reali-
dad, la eleccién del punto de corte sopesaria la dupla PD-Nivel de aceptacion, la
primera impuesta por la propia drea de riesgos y, la segunda por la estrategia de
negocios aceptada por el consejo directivo.

Lo deseable siempre serd seleccionar mds clientes cumplidos (buenos), pero sin
aceptar clientes malos (error tipo II). Para esto, se debe utilizar el arbol de decision
secundario. El problema en cuestién radica en que de manera general resulta com-
plicado segmentar idealmente a la poblacién sin referencias crediticias, debido a
que no presentan informacién que suponga un comportamiento de pago y la socio-
demogréfica puede resultar no ser tan robusta, pese a tener un tamafio muestral
grande.
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Implementacion del arbol secundario y modelo final

La aceptacion presentada radica, principalmente, en las restricciones del modelo y
al punto de corte seleccionado. Para aumentar el nivel de aceptacion total, pero sin
descuidar el error tipo II, se procede a hacer uso del arbol de decisién secundario.

Dado que por el punto de corte definido inicamente se aceptan clientes que hayan
provenido de las 3 mejores ramas del drbol de decisién primario (ADP_Rama03,
ADP_Rama08, ADP_Rama09), se consideran las 3 siguientes mejores ramas (ADP
_Rama05, ADP_Rama06, ADP_Ramal2) y algunas caracteristicas adicionales
para tomar la decisién de aceptarlas o rechazarlas. Estas caracteristicas estdn aso-
ciadas con las 4 mejores ramas del arbol de decisién secundario (ADA_Rama0l,
ADA_Rama03, ADA_Rama06, ADA_Rama07).

No fueron utilizadas todas las relaciones de las tres ramas del 4arbol de decision
primario con las cuatro del drbol de decisién secundario. Hubo una seleccién
de cudles serian las relaciones que se tomarian en cuenta, esto para aminorar el
error tipo II y aumentar la aceptacién. Las caracteristicas adicionales que fueron
consideradas estdn contenidas en el Cuadro 3.

CUADRO 3.
CARACTERISTICAS ADICIONALES CONSIDERADAS

Relaciones entre ramas

ADP_Rama05 | ADP_Rama(06 | ADP_Ramal2
ADA_RamaO1 X
ADA_Rama03 X X X
ADA_Rama06 X X
ADA_Rama0O7 X

Fuente: elaboracién propia.

Realizado lo anterior se consideran los nuevos aprobados y rechazados. Los resul-

tados se encuentran en el Cuadro 4.

CUADRO 4.
RESULTADOS DEL ARBOL DE DECISION
Analisis final-Punto de corte Aceptados | Rechazados
Buenos 415 1.570
20,91 % 79,09 %
. 32 309
>= 691+ nodos finales seleccionados 933% 90.62%
. 65 283
Indeterminados 18.68% §132%

Error tipo I: 79,09 %; Error tipo II: 9,38 %; % Aceptacion: 19,62 %.

Fuente: elaboracion propia.
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Se observa un incremento de 1,47 % en el error tipo II, pero de igual forma, hay
un aumento de 3,54 % en el porcentaje de aceptacion total, por lo que puede con-
siderarse mas adecuado este modelo. Una de las ventajas de utilizar este método
radica en que se considera un segundo filtro (4rbol de decisién secundario), para
reforzar la decisién de aceptar a un cliente. El modelo scoring final se encuentra en
el Anexo 3, para observar el proceso de originacién resultante tras la metodologia
presentada.

Se requiere mencionar que cada institucién financiera debe elegir su punto de corte
sobre el arbol de decisién primario, conforme a las politicas de crédito que se
tengan. De manera semejante, se tomard la decision acerca de si es recomendable
o no modelar el arbol de decisién secundario, con el fin de mejorar la calidad
crediticia de originacién contra la parsimonia del proceso.

Finalmente, aunque se ha probado en distintas poblaciones que las variables pre-
sentadas resultan ser altamente predictivas, también es cierto que pudiesen no ser-
lo, es mds, pudiesen no existir, por lo que se recomienda ampliamente tomar pre-
visiones al respecto.

CONCLUSIONES

El articulo ha revisado a grosso modo la literatura correspondiente al desarrollo de
los llamados credit scoring, con el objetivo de introducir al lector en la utilizacién
y finalidad de dichos modelos en la administracién de riesgos, aunque vale la pena
mencionar que la misma metodologia pudiera ser extendida hacia fines més co-
merciales como seria la elaboracién de modelos de propension de consumo, en los
cuales la poblacién objetivo estd en funcién no de sus costumbres de pago sino de
su propensién de un consumo especifico.

Por otro lado, se ha presentado una metodologia asaz sencilla con la que, primor-
dialmente pequefias empresas, pueden generar modelos confiables para originar
clientes que no tengan experiencia crediticia. Para mostrar dicha sistemadtica, uti-
lizando informacién de un pequefio banco mexicano, se emplearon drboles de de-
cision, por ser una herramienta efectiva para la prediccién de probabilidades de
incumplimiento, no sélo a nivel de capacidad de discriminacién y estabilidad a
través del tiempo, sino como una herramienta de fécil entendimiento que permite
potencializar sus usos y servir ademds de prediccién, para la planeacién de es-
trategias comerciales de venta de servicios, estrategias de cobranza, entre muchas
otras. Por otro lado, se usaron técnicas microeconométricas, especificamente el
modelo logit, para calcular los odds por el grupo poblacional carente de informa-
cién crediticia.

Del presente trabajo se pueden extender las siguientes ideas que serdn parte de
trabajos futuros tanto dentro de un marco teérico como aplicado. Por una parte
es posible estudiar si la metodologia presentada a lo largo de este trabajo permite
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estimaciones consistentes en los pardmetros del modelo logit, este punto es real-
mente muy importante ya que es bien sabido la presencia de heteroscedasticidad
en los datos microeconémicos. Por otra parte la metodologia presentada puede
ser ampliada tras considerar una poblacién que si posea informacién crediticia en
algun bur6 de crédito.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1.

10.

12.

13.

15.

Andreeva, G. (2005). European generic scoring models using survival analysis.
Journal of the Operational research Society, 57(10), 1180-1187.

Baesens, B. (2003). Developing Intelligent Systems for Credit scoring using Ma-
chine Learning Techniques. (Tesis doctoral), Katholieke Universiteit Leuven, LIRIS,
Louvain, Bel.

. Bierman, H. y Hausman, W. H. (1970). The credit granting decision. Management

Science, 16(8), 519-532.
Biggs, D., De Ville, B. y Suen, E. (1991). A Method of Choosing Multiway Par-

titions for Classification and Decision Trees. Journal of Applied Statistics, 18(1),
49-62.

. Bouroche, J. y Tennenhaus, M. (1972). Some segmentation methods. Metra, 7,

407-418.

Boyle M., Crook J.N., Hamilton R. y Thomas L.C. (1992). Methods for credit scor-
ing applied to slow payers in Credit scoring and Credit Control. Oxford: Oxford
University Press.

Breiman, L., Friedman, J., Olshen, R. y Stone, C. (1984). Classification and Regres-
sion Trees. Belmont: Wadsworth.

Cellard, I., Labbe, B. y Cox, G. (1967). Le programme Elis¢e. Presentation et
Applicaction. Metra, 3, 511-519.

Crook, J.N., Edelman, D.B. y Thomas, L.C. (2007). Recent development in con-
sumer credit risk assessment. European Journal of Operational Research, 183(3),
1447-1465.

Dellaportas, P., Karlis, D. y Xekalaki, E. (1997). Bayesian analysis of finite poisson
mixtures. Manuscript.

. Desai V.S., Convay D.G., Crook J.N. y Overstreet G.A. (1997). Credit scoring mod-

els in the credit union environment using neural networks and genetic algorithms.
IMA J. Mathematics applied in Business and Industry, 8, 323-346.

Dirickx, Y. y Wakeman, L. (1976). An extension of the Bierman-Hausman model
for credit granting. Management Science, 22(11), 1229-1237.

Duda, R.O. y Hart. PE. (1973). Pattern classification and scene analysis. Nueva
York: John Wiley and Sons.

Escobar-Mercado, R.M. (1992). El andlisis de segmentacion: Concepto y aplica-
ciones (Estudios del Centro de Estudios Avanzados en Ciencias Sociales, 1992/31).
Madrid: Estudios del Centro de Estudios Avanzados en Ciencias Sociales.
Escobar-Mercado, R.M. (1998). Las aplicaciones del andlisis de segmentacioén: El
procedimiento CHAID. Empiria, Revista de Metodologia de Ciencias Sociales, 1,
13-49.



158

16

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.
27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

Cuadernos de Economia, 32(59), enero-junio de 2013

. Eisenbeis, R.A. (1977). Pitfalls in the application of discriminant analysis in busi-
ness, finance and economics. The Journal of Finance, 32(3), 875-900.

Eisenbeis, R.A. (1978). Problems in applying discriminant analysis in credit scoring
models. The Journal of Banking & Finance, 2(3), 205-219.

Fair Issac, C. (2004). Understanding your credit scoring. Recuperado de: http://www.
myfico.com/downloads/files/myfico_uyfs_booklet.pdf

Girault, M.A.G. (2007). Modelos de Credit Scoring -Qué, Como, Cudndo y Para
Qué (MPRA Paper, University Library of Munich). Berlin: MPRA.

Hand, D.J. y Henley, W.E. (1997). Statistical classification methods in consumer
credit scoring: a review. Journal of the Royal Statistical Society: Series A (Statistics
in Society), 160(3), 523-541.

Henley W.E. (1995). Statistical aspects of credit scoring. Open University Press.
Karlis, D. y Rahmouni, M. (2007). Analysis of defaulters’ behaviour using the
Poisson-mixture approach. Journal of Management Mathematics, 18(3), 297-311.
Kass, G. (1980). An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of
Categorical Data. Applied Statistics, 29(2), 119-127.

Kiefer, N. M. y Larson, C. E. (2006). Specification and informational issues in credit
scoring. International Journal of Statistics and Management Systems, 1, 152-178.
Loh, W.y Shih, Y. (1998). Split Selections methods for classification trees. Statistica
Sinica, 7, 815-840.

Magdison, J. y SPSS Inc. (1993). SPSS for Windows CHAID release 6.0. SPSS inc.
Morgan, J., y Sonquist, J. (1963). Problems in the Analysis of Survey Data, and a
Proposal. Journal of the American Statistical Association, 58(302), 415-434.
Orgler, Y.E. (1971). Evaluation of bank consumer loans with credit scoring models.
Journal of Bank Research, 2(1), 31-37.

Pearl, J. (1988). Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems: Networks of Plausi-
ble Inference. USA: Morgan Kaufmann.

Rodriguez-Caballero, C.V. (2011). La inferencia bayesiana en la administracion de
riesgos. México DF: Administracién de riesgos.

Srinivasan, V. y Kim, Y. (1987). The Bierman-Hausman credit granting model: A
note. Management Science, 33(10), 1361-1362.

Srinivasan, V. y Kim, Y. (1987). Credit granting: A comparative analysis of classifi-
cation procedures. Journal of Finance, 42(3), 665-681.

Thomas, L. (2000). A survey of credit and behavioural scoring: forecasting financial
risk of lending to consumers. International Journal of Forecasting, 16(2), 149-172.
Thomas, L., Crook, J. y Edelman, D. (1992). Credit scoring and credit control.
Oxford: Oxford University Press.

Wiginton, J.C. (1980). A note on the comparison of logit and discriminant models
of consumer credit behavior. Journal of Financial and Quantitative Analysis, 15(3),
757-770.

Yobas M.B., Crook J.N. y Ross P. (2000). Credit scoring using neural and evolution-
ary techniques. IMA Journal of Management Mathematics, 11(2), 111-125.



Osvaldo Espin y Carlos Rodriguez 159

Metodologia para un scoring de clientes sin referencias

‘erdoxd ugroeloqe[d :9yuan,g

67L 25 1201 srl¥e e10L 157 11 2101 6hC UL 1e101 B gE etoL vy ¥l 1oL
[ W 12 57) A B A = 58 A T OE W [ W
86 092 gm| |1zl 558 gm az va@ gm| |2 z16 gm |3 0@ aml (o€ vv8 gm
T 5 EnohaEn T 5, EHOERIED T R T %, EHOBEE]) T % ENGhOED T % EnohaEn)
81 0poN 21 epen 9L opon 51 opan ¥l opan E1 open
mopss< 00036 = 0m (B < om ey = 00 (56 < 0m 56 =
1= ‘g67 pl=opeipena 1= 05 Gl=ope:pEnd 1=b " yE0gI=opeipend
440 Z00C=0phianns g ojen, 14900 D=opifen o o soje, 449" |00 D=opifenna o s0jeA
230 dd 230 9 230 o
=i | E | =] |
Bl 6L 1oL vz LTl el g 1T E10L 9 £€ 10 660 CEL i) YEL 65 1E0L 55 £0 1£10L 05 0cc e L 75 TEC [
T T 7 T 06l W 78 7 T €71 & D ] 7 06 W TE CEl & T Vel ] % 7ol &
&l 88 gm ez 018 am v L6 gm| |52 86 gm| |z £v8 am| [zl 016 gm| |m e gm EEF 998 am 0Ey 918 gm
T % embeEs 0 GIiEss) T % EndeE) T % eobEEs T % EpmaEd T % embaEs T % endEE) U % epobaEs T % eedaEs
L opon opon 0L opon FLLEN gopon £ opon gopoy Sopon v opoN
BE< BE= &7 < ler'6e) BE=> Br< lar'ec) lec's) =

{

1A '515 Ez=0pkIpEN
445 " 000 0=0pIfaNnD o ojeA

7=lf ' pyEgz=0peIpEn
-4 000 0=0pAa03 d JojeA

ava3
A |
EZ¥ 981 lejo L
T £l He
WE 248 dm

= '8 eE=opeIpena
42 ' 000 O=opIfaue d Jojes
ava3

FEEL F119 [2LIN

Firdi:=N 0% W

8Bl Ts am
| 8pap

00o009=-

7=1B " sz 0e=0peipena
42 ‘D00 =0pBeNsd 4 oA
OFIHINI
=

|ZZ 000} 1E10 L
TEE 171 &
8%l £98 am
% EoBaEy
0opoy

odiL

(sosa13ur / epeIe[oap 9JUAId ap peproeded - vIoUSNPUL 9p d[qeLies) (IVHD QANSNBYXH BOIUIY) B[ 9JUBIPOW OPINNSU0D oLrewLid UQISIOIp 9p [0qIy

TV VOIAVED

NOISIOHd dd SH'TIOdHY T OXANV



Cuadernos de Economia, 32(59), enero-junio de 2013

eidoad ugroeioqe[d :oyuong

B gou L z=opripEno

160

*gu8°9 |=opEIpEND
142} 00'D=0piBa0s o s0lE,

oo =0, el s oy Prc_soL ssz_rol e D e 201 cr e
wIT W R w D W AR W ) W R W
va as| |0 rzs am| |poz w23 am| [0z o8 am| |32 o0 am| o5 Tz A=
% EobeEn v % emeeRd T % eseteEd o % EpetewEa CR T T3 EmeEeEg
0z open 61 9PN 81 9PN 41 opon 91 opon 51 opan
o< L ans ‘03w ans ‘swa aam
"bz7 6=opeipEnS ‘926 8=opeipEna =16 5 0L =opIpEne
000pI0AIE0 d JoiE 0 0=opibaUa d1aiEn 14D 500 0= 9RICRUE d J0IEA,
430 NN s010nL53 50100153
[FL | L |
s sz N N wey 017 1maL mz_za 20 s sz =N i e = 59 z 8L =N \sE £gr =N
A & & L a— ] T E & A & T TE T T®  FE T E 1) W
& Tos am am ble s am wz ase am B ve am| [o: &os aml [ses 2ss aml |20 zus am
T % ewEeEs R T emoREE T §  eneeeEg T % epeteEg T % EeheEg T % EpEeEs T % epebaEd
£ ﬁ,.Ez 51 ﬂ;z EA) ﬂﬁz 01 opon 5 w_Ez s w_Ez 2 a_Ez
ans swaaan [ 0's A < 0=

_|_|_

=6 '¢a 9=opeipEna

140 "ap T g=0ptBawco o JolEn,
4307 WNN

=

686 5 or
EED
l9g T98

&

d307 NN WD 003
= | = 1
9. see e T [
1 T G T rer W
08 2o am ol T am
s opon b opon
D.ﬂi/.n. L_ﬂw
1=16"az5 2L =0 PEIPERS | =16 021" §=0PEIPERD
I3 100 d=0p1Bau e d J0/Es, r0=0MBEL o d JOIEN,
WD 003 s01dnLs3a
= | = 1
a0k L0F EwL ELLE 276k =0l
0L ©El " T Ta—
36 e am bi6 003 am
% e T et
JE,_ ' D_Ez
i ]
L=IB"98¢ | =0pRIPEND
-4 BET 0=0 MIBRL0D g JojBs,
i
8675 000, L
T FEL W
za5) © 58 am
% EmEEI
09pon
oL

sosa13ut / ep

-BIB[OOP QJUAIO 9p peproeded B[ BIOUSNUL 9P S[qBLIBA OWOD Opuesn (JIVHD dANSNBYXH BOIUOY) B[ QJUBIPIW OPINISUOD OLIEPUNIIS UQISIOAP AP [0QIy

TV VOI4VED



‘erdoid ugroeloqe[e :9yuang

L0 BN e O o T g ‘2 (1), osed |3 ua (s)eplonponul (S)a|geuep B

Osvaldo Espin y Carlos Rodriguez 161

Metodologia para un scoring de clientes sin referencias

il 685 ¥ £26'9 00000 b L50°G8 (¥l GEBL gl
GEEY vy e PGTE 00000 b 890°L¢ 9610 41 bX
£o6 LB'E 9g19 0000°0 b 592729 £2°0 vi8l 0%
FLa0¢ 56 € " 00000 b £80'le €50 86g¢ g
L BES 82F 01 52 00000 b GEE8I 1007} LIEY g
bee'd 1T6'E 9’5 0000°0 b GOL L 6510 6191 Ix
G6E 81 6195 19101 00000 b 9185 £0E0 6lE ¢ o
156 S9% ¥ 9159 00000 b [AY A £610 7.8} g
Zea 9lee 8l5¥ 0000°0 b G958 5910 l25) 24
£86'51 1999 gLe0l 00000 b G¥ee0l £ecl reee £
GE b L 7it’e 0Loo0 b EL87}H ASA 66.°0 X
Fe8'9 P60 ¥ 9875 00000 } G8LEDL £10 G991 L% ()} osed
1ouadng 1ouaju| 1ouadng 1ouaju 1ouadng 1ouaju louadng 10113jU|
(g)dx3 eied %066 O (@3 o . PIEA +3 8
UQIJENDA E| US S3|ELEA
L 8 0 |
‘Big |6 opeIpenI-yo 0sed

moysawa k1awsoH ap eqanid

VIOLLSIDOT NOISHIDHAYH T OXANYV



Cuadernos de Economia, 32(59), enero-junio de 2013

162

‘eidoad ugroeioqe[d :oyuong

_ ONYONNDIS TOTIY ¥Od SYAVHON4Y SYINYY DANODS 404 SYAVHOEdY SYINTVH

671 L% EBL ge ERL 6l 0L
[ KL TIE Wam| |0 65F L]
86 1oL [ 60 aml (e Lpg am
[T ] T §  EnERy
210 £1OPN £1 0pe
0006 < 000036 =

1= ‘o7 9l =opeipErD
RN e
SE0 4
= |
L Tin [
16 val W
or gis as=
Uy b
+ a_E,_
@

eses
or .

1218 8L F6Z DFEPETID T=IB" gz OpEpEND £=P "800 fE=0PEPETD
43 007=epBae § BB 4 M07=cpBaLeo o B D D0T1=epBaLc g I,
3] ] 003
el | e | F |
P T Bl i aal Bl PEELFLE 101
voEar 7] W o [ WE bl W
0% res L] [ an a1 TE8 am
U5 e U e T g EvEey
™ ™ i
848 < sqaam.adae 8_“__“,.“_@ =

Z=I6" LZ g opepen
47 ' a0=cpEauc 4 KBS
D5IHINI
= |

17 00 EoL E

VAVAINVId VIDOTOAOLAN A DONITJOIS OTHAON TAd "TVNIA NOIDVLJdADV € OXANV



