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Resumen

La prediccién temprana de malos deudores para créditos revolventes en México es un asunto de rele-
vancia actual. El modelo econométrico propuesto de comportamiento crediticio considera los cambios
en las caracteristicas de los acreditados consolidados y proporciona mejores resultados que los obteni-
dos con la metodologia utilizada por la CNBV en materia de provisiones. Los resultados obtenidos muestran
que la posibilidad de reemplazar el modelo vigente, minimizando la pérdida esperada y aumentando el
ROA por entidad financiera a nivel nacional en un 2.20%, cumple con los criterios metodolégicos y pruebas
estadisticas de acuerdo a la Circular Unica de Bancos y lineamientos de Basileall en materia de riesgo
crediticio.
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Abstract

The early prediction of bad debtors in revolving loans in Mexico is a relevant current issue. The proposed
econometric model of behavioral scoring considers the changes in the characteristics of consolidated clients
and produces better results than those obtained with methodology used by the CNBV on provisions. The
obtained results show the possibility of replacing the current model, minimizing the expected loss and
increasing the ROA of Mexican financial institutions in 2.20% complying the methodology and statistical
testing criteria according to the Unique Banking Dispositions and the guidelines of Basel II on credit risk.
© 2017 Universidad Nacional Auténoma de México, Facultad de Contaduria y Administracién. This is an
open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

Keywords: Banks; Credit; Econometric modeling; Data estimation methodology; Optimization techniques
JEL classification: G21; E51; C5; C80; C61

Introduccion

La administracién del riesgo crediticio durante las Gltimas décadas ha sido una de las dreas con
mayor crecimiento. Las técnicas de calificacién mds utilizadas para la administracién del riesgo
crediticio han sido el credit scoring (otorgamiento de crédito) y el behavioral scoring (com-
portamiento crediticio), asi como varias herramientas para la estimacién del riesgo financiero
con relacién a los préstamos o financiamientos al menudeo. En el mercado mexicano credi-
ticio al consumo se tiene la siguiente clasificacién en tres tipos de pools (carteras): créditos
revolventes, créditos personales y créditos a la vivienda'.

Todos los solicitantes de crédito, asi como los clientes consolidados de instituciones financieras
en México, cuentan con una calificacion tanto en la solicitud del crédito como en el comporta-
miento de la vida del crédito. Existen dos objetivos importantes en las técnicas para la calificacion
crediticia. Uno de ellos es la necesidad de identificar el riesgo de consumo, mientras que el
otro es minimizar el porcentaje de clientes incumplidos, con lo cual las instituciones bancarias o
crediticias optimizan sus carteras para un buen y mejor negocio.

Por lo anterior, se requiere desarrollar nuevos modelos con base en la informacién histérica
de los clientes que permitan generar modelos de decision en el otorgamiento y considerar el
comportamiento con los clientes consolidados (Mays, 2004).

De acuerdo con la informacidn, al cierre de junio 2014, por parte de la Comisién Nacional
Bancaria y de Valores (CNBV)?, uno de los principales instrumentos de crédito en México son
las tarjetas de crédito, ya que existen aproximadamente 23 millones de plasticos autorizados por
24 entidades financieras reconocidas.

Esta investigacion desarrolla una técnica de calificacion crediticia considerando la regulacion
nacional e internacional. Ademads, el modelo propuesto es 6ptimo en el sentido de que minimiza la

! Titulo Segundo Disposiciones Prudenciales, Capitulo V Calificacién de Cartera Crediticia; documentado en las Dis-
posiciones de Cardcter General Aplicables a las Instituciones de Crédito, o comtinmente conocidas como la Circular
Unica de Bancos que emite la Comisién Nacional Bancaria y de Valores, publicada en el Diario Oficial el 2 de diciembre
2005 y con tltima modificacién el 31 de julio 2014.

2 Seccién Informacién Estadistica del Sector Supervisado Banca Miiltiple, 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/Informacién-Estadistica.aspx).
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pérdida esperada en el sector de tarjetas de crédito, con repercusiones positivas en la determinacién
de reservas crediticias, generando un efecto positivo en los activos, en los resultados netos y en
la rentabilidad de las entidades financieras (Banca Multiple).

El documento se organiza de la siguiente forma: en la segunda seccién se presenta el marco
tedrico en términos de avances estadisticos y econométricos en la administracién del riesgo credi-
ticio; en la tercera seccidn se establecen las bases y criterios regulatorios de créditos revolventes
en México; en la cuarta seccidn se presenta la metodologia propuesta y se proporcionan las prue-
bas de significacion estadistica; en la quinta seccién se establece el modelo de optimizacidn;
en la sexta seccién se compara la rentabilidad entre el modelo propuesto y el de CNBV; en la
séptima seccién se presentan y discuten los resultados obtenidos; por ultimo, se presentan las
conclusiones.

Avances en la administracion de riesgos crediticios

Los avances en las tecnologias de informacién en la administracién del riesgo crediticio per-
miten que las entidades financieras crediticias automaticen las decisiones sobre aceptacidon o
rechazo de una solicitud de crédito y la administracién de una cartera crediticia (clientes con-
solidados) en un cross-sell (venta cruzada). Hace unos afos, dicha administracion crediticia se
realizaba solo con la experiencia o percepcion del ejecutivo. Ahora, uno de los modelos més usa-
dos para la evaluacion de créditos es el scoring model (modelo de calificacion), el cual determina
un score (puntaje) para clientes que solicitan un crédito identificando a aquellos que tienen la
posibilidad de incumplir con sus pagos. La literatura, con respecto de la calificacion crediticia,
es amplia, y basta mencionar los modelos de Rosenberg y Gleit (1994), Merton (1974), Hand y
Jacka (1998), Thomas, Crook y Edelman (1992) y Lewis (1992), mientras que para calificaciones
de comportamiento o behavioral scoring se cuenta con el trabajo de Mays (1998).

Modelos analiticos de scoring

Existen en la literatura especializada un conjunto amplio de métodos y técnicas cuantitativas
para predecir la probabilidad de que un cliente falle o incumpla® y, por consiguiente, no se recupere
el crédito otorgado por alguna institucion financiera. Los modelos scoring son herramientas que
utilizan la clasificacion de los solicitantes o clientes consolidados por nivel de riesgo con base en el
suministro de la informacién de clientes en las solicitudes de crédito y comportamiento de pagos.
El modelo proporciona la suma de puntos para cada componente cuantificable, produciendo una
puntuacién de rango ordenado o escala de puntuacién.

La identificacién de clientes potenciales que pueden generar pérdidas a la entidad financiera
requiere buscar mejores lineamientos para su tratamiento y reservar un capital minimo en caso
de incumplimiento y/o migracién de buckets (impagos) tolerables a buckets catalogados como
vencidos. Véanse al respecto las investigaciones de Hsia (1978), Reichert, Cho y Wagner (1993),
Joanes (1993) y Hand y Henley (1997), que detallan el estudio de relaciones particulares entre
las distribuciones de clientes buenos y malos.

La historia de los modelos de scoring se remonta a Fisher (1936), con la idea de discriminar
diferentes grupos dentro de una poblacion especifica. Esta idea fue desarrollada mas ampliamente

3 Cuando la probabilidad de incumplimiento es mencionada, es usual pensar en el modelo de Merton (1974), el cual se
basa en la formula de Black y Scholes (1972). En esta investigacion se desarrollard un modelo alternativo.
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por Durand (1941) aplicando contexto financiero para discriminar entre un «buen» y un «mal»
pagador. De igual manera, Thomas, Edelman y Crook (2002) analizan las ventajas y limitaciones
de la creacién de proveedores de modelos scorging (vendors «Bill Fair y Earl Isaac»), los cuales
a finales de los cincuenta empezaron con el desarrollo de un sistema de andlisis de riesgo de
créditos. En los afos sesenta, con la creacidn de las tarjetas de crédito, los modelos de scoring
mostraron su importancia y utilidad. Segin Myers y Forgy (1963), este tipo de modelos es superior
como predictor que cualquier juicio experto cualitativo. Otro aspecto importante en este contexto
fue el del Z-Score propuesto por Altman (1968), que ha sido aplicado en el sector financiero.

Optimizacion en entidades financieras

En términos practicos, los modelos de scoring permiten una reduccién significativa en los
tiempos de ejecucion de los distintos procesos financieros para el otorgamiento y seguimiento
de un crédito, permitiendo con ello una mayor automatizacién y reduciendo la necesidad de la
intervencion humana en la evaluacién y estimacion del riesgo crediticio. Los principales usua-
rios de este tipo de modelos son los bancos y las instituciones financieras, asi como las compaiifas
de seguro o las cadenas de retail (créditos al consumo). Entre las principales caracteristicas del
scoring estdn la posibilidad de gestionar y administrar el riesgo. Los beneficios reportados por la
aplicacién de estos modelos no solo afectan a los bancos e instituciones financieras, sino también
directamente a todos los clientes del sector financiero, pues reduce la discriminacién errénea de
clientes que solicitan algin crédito y provee un andlisis mds objetivo, concentrando en un solo
modelo multiples factores que pueden afectar el riesgo de una solicitud o un seguimiento de pagos.

Marco regulatorio local e internacional

Aunque algunas instituciones financieras en México desarrollan sus propios modelos de sco-
ring con base en los lineamientos establecidos por la CNBV?, la mayoria de entidades constituyen
sus reservas con base en los lineamientos establecidos por dicha comisién. Los vendedores o con-
sultores en la creaciéon de modelos scoring los construyen basandose en la informacién y en los
parametros especificos proporcionados por las dreas de administracion de riesgo crediticio de la
entidad financiera. Por lo tanto, la entidad financiera debe asegurarse de que el desarrollo de dichos
modelos sea acorde a los objetivos del banco y con respecto de su tolerancia al riesgo.

El acuerdo internacional sobre regulacion y supervision bancaria denominado «Nuevo Acuerdo
de Capital»° exige alas entidades financieras de los paises miembros unarevisién de sus dotaciones
de capital para cubrir los riesgos. Estos pardmetros les obligan a disponer de herramientas que
les permitan establecer modelos de medicidn (scorings y ratings) con el prop6sito de discriminar
entre clientes segtin su perfil de riesgo y evaluar la exposicion y la severidad en el riesgo de
crédito. El acuerdo de Basilea Il también obliga a las entidades financieras no solo a adaptar sus
sistemas de cdlculo del consumo de capital, sino también a modificar los sistemas de reporting
(informes financieros) y de anélisis de la informacién. Ambos elementos —es decir, los informes
financieros y el andlisis de los mismos— son aspectos clave en Basilea I necesarios para gestionar

4 Fair-Isaac Company.

5 Circular Unica de Bancos con iltima modificacién al 31 de julio 2014, Anexo 15 Requisitos Minimos para la
Autorizaciéon Metodologias Internas.

6 Acuerdo internacional y conocido como Basilea Il y aprobado en 2004.
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grandes bases de datos, capaces de ofrecer la informacién para cuantificar los riesgos de cada
operacion, lo que supone un verdadero reto para los bancos.

El elemento clave para analizar el proceso de calificacion de riesgos mediante modelos internos
(IRB)’, segiin la normativa de Basilea I, 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 CNBYV permite la validacion
con datos actuales y el método IRB de behavioral scoring para el caso mexicano a través de una
muestra de informacién nacional.

Administracién del riesgo crediticio al menudeo en México

De manera general, el crédito es un compromiso pactado entre una persona fisica o moral
y una entidad financiera a fin de otorgarle capacidad de compra por adelantado al deudor. El
crédito permite realizar compras por anticipado con base en su capacidad de pago. En México,
la CNBV menciona que toda actividad crediticia significa la colocacién de los recursos tanto
propios como captados de terceros (ahorradores) mediante operaciones de préstamo, descuento,
asuncion, garantias o créditos en su mds amplio sentido, asi como cualquier operacién bancaria
que genere o permita un derecho de crédito a favor de las instituciones financieras con un grado
de incumplimiento®.

La cartera de crédito al consumo se conforma de todos aquellos créditos directos, incluyendo
los de liquidez que no cuenten con garantia de inmuebles, denominados en moneda nacional,
extranjera, en UDIs o en VSM, asi como los intereses que generen, otorgados a personas fisi-
cas, derivados de operaciones de tarjeta de crédito, de créditos personales, de créditos para la
Adquisicién de Bienes de Consumo Duradero (conocidos como ABCD), que considera entre
otros al crédito automotriz y las operaciones de arrendamiento financiero que sean celebradas con
personas fisicas’ .

Con base en diversas investigaciones de Banxico, el riesgo de crédito es el caso particular
cuando el contrato no puede ser cumplido por el deudor hacia el acreedor (otorgante del crédito).
Recientemente, ademads del caso de incumplimiento, se han incorporado eventos que afectan el
valor de un crédito, sin que necesariamente signifique incumplimiento del deudor. Normalmente,
los factores que se deben tomar en cuenta al medir riesgo de crédito son las probabilidades
de incumplimiento y/o de migracién en la calidad crediticia del deudor, las correlaciones entre
incumplimientos, la concentracién o segmentacion de la cartera, la exposicién 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 admi-
nistradas por cada entidad financiera se tiene como base la regulacién impuesta por la CNBV

7 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).

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

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

10 Banxico 2005, Definiciones Bésicas de Riesgos (http://www.banxico.org.mx/sistema-financiero/material-
educativo/intermedio/riesgos/%7BA5059B92-176D-0BB6-2958-7257E2799FAD%7D.pdf).
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mediante la Circular Unica de Bancos (CUB)!!, con 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.). Con respecto a la Exposicién al Incumplimiento (EI o Exposure at Default),
es el saldo que debe el deudor en un momento dado en caso de incumplimiento. La medida de
riesgo crediticio en esta investigacion es la Probabilidad de Incumplimiento (PI o Probability of
Default), que expresa qué tan probable es que un acreditado deje de cumplir con sus obligaciones
contractuales. El minimo valor es cero, lo cual indicaria que es imposible que incumpla con sus
obligaciones, y su mdximo valor es uno o cien por ciento, cuando es seguro que incumpla.

Con base en la regulacién vigente, la estimacion de la PI debe ser por crédito. Las Reservas
o Pérdidas Esperadas (R o PE) es la media de la distribucion de pérdidas y ganancias. Es decir,
indica cudnto se puede perder en promedio y normalmente estd asociada a la politica de reservas
preventivas que la institucién debe tener contra riesgos crediticios. Para ello, se calcula la PE
considerando el porcentaje de reservas (PI*SP) por la EI'?.

Metodologia propuesta y optimizacion matematica

La metodologia que utiliza esta investigacion para la construcciéon de un modelo 6ptimo de
behavioral scoring para el producto de créditos revolventes administrados por las entidades finan-
cieras mexicanas se basa en los lineamientos regulatorios locales de la CUB, la cual estipula en
el articulo 92 Fraccién III las distintas etapas para administrar el riesgo crediticio del portafolio
de créditos revolventes en México.

De acuerdo con la regulaciéon local mencionada, es necesario detallar cada etapa para el
desarrollo de la propuesta.

Etapa 1. Datos y criterio en la determinacion del objetivo

Primero se obtuvo una muestra de clientes clasificados a priori como «buenos» y «malos» (de
acuerdo con Huang, Chen y Wang, 2007). De esta manera, se considerd una muestra de 43,323 13
cuentas con los criterios regulatorios y el evento de incumplimiento bajo el criterio de que un
cliente no realice dos o mas pagos consecutivos'* en los préximos 12 meses, objetivo esencial de
la presente investigacion.

Etapa 2. Compilacion y proceso de informacion

La construccién del modelo alternativo de behavioral scoring (Weber, 1999) se realiza a través
de la discriminacién y la regresion logistica, la cual se emplea para validacién con mejores
niveles de significacion.

1 Circular Unica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposiciones Prudenciales del
Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de Cartera Crediticia.

12 Circular Unica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposiciones Prudenciales del
Capitulo V Calificacién de Cartera Crediticia, Seccién Primera, Apartado B.

13 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://archive.ics.uci.edu, seccién de Datasets.

14 Circular Unica de Bancos con dltima modificacién al 31 de julio de 2014, Anexo 33 Serie B Criterios relativos a los
conceptos que integran los estados financieros, B-6 Cartera de Crédito.
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Para ello, se trabajard con variables cuantitativas independientes y la variable dicotémica
dependiente, bajo la condicién:

. . 1 (malo) ; siImpago > 2 meses de atraso
Variable dependiente Y; = .
0 (bueno) ; si Impago < 2 meses de atraso

La técnica estadistica mds utilizada por la industria financiera corresponde a la regresion logis-
tica (Thomas, Edelman y Crook, 2004). Esta técnica es menos restrictiva, siendo una alternativa
del andlisis discriminante. Es importante mencionar que en los tltimos afos han aparecido una
serie de técnicas nuevas llamadas «mineria de datos» (Weber, 1999), las cuales han sido utili-
zadas también para la construccién de modelos de scoring. Estas técnicas presentan la ventaja
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.

Etapa 3. Estimacion probabilistica

Los modelos probabilisticos lineales plantean una serie de problemas que han llevado a la
busqueda de otros modelos alternativos que permitan estimaciones mds confiables cuando se
tienen variables dicotomicas. Para evitar que la variable endégena estimada pueda encontrarse
fuera del rango (0, 1), las alternativas disponibles son utilizar modelos de probabilidad no lineales,
donde la funcién de especificacion utilizada garantiza un resultado en la estimacién comprendido
en el rango (0, 1).

Dado que el uso de una funcién de distribucién garantiza que el resultado de la estimacidn esté
acotado entre 0 y 1, en principio las posibles alternativas son varias, siendo las mds 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 funcién de distribucion (Y; = 1).
En cuanto a la interpretacion 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.

A través de la linealizacion del modelo y partiendo de la ecuacion general del modelo logit, se
define Y; como la probabilidad del estado o la alternativa 1, partiendo de lo siguiente:

ePo+Br Xk
E(Yi)ZP”Ob(YiZDZPz':W (D
Esto satisface 0 < yi < 1. Por lo tanto:
pi+ pieﬁ°+ﬂkxk — pPotBrXk )
pi=(1- pl.)eﬁo-‘rﬁkxk — pPotBrXk (3)
Pi_ _ Pot+BiXk )
(I = pi)

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 evento en cuestion, o de que se elijala opcion O, se le denomina
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odds ratio. Su interpretacion es la «ventaja» o preferencia de la opcién 1 frente al 0, es decir, el
nimero de veces que es mds probable que ocurra el incumplimiento frente al que no ocurra.

Odds Ratio = —P1— — (ot (5)
d—=p
Tomando logaritmos naturales del odds ratio se linealiza la ecuacién del modelo logit, respe-
tando el objetivo de que los valores estimados se encuentren dentro del rango (0, 1), obteniéndose
la expresion:

n {p] = Ln(ePrtPXey = gy 4 B Xy ©6)
1-p

La nueva variable Ln [(1%;)} generada representa en una escala logaritmica la diferencia
1

entre las probabilidades de que ocurra incumplimiento en créditos revolventes (Lee, Cheung y
Chen, 2005).

El odds ratio tal y como esta construido (cociente entre probabilidades) siempre serd mayor o
igual que 0. El campo de variacion del ratio va desde O hasta +00, y su interpretacion se realiza en
funcién de que el valor sea igual, menor o superior a la unidad: si el antilogaritmo toma el valor 1
significa que la probabilidad de incumplimiento es la misma de que no ocurra; si el ratio es menor
que 1 indica que la ocurrencia de la probabilidad de incumplimiento tiene menor posibilidad que la
ocurrencia del cumplimiento del cliente, mientras que si es mayor que 1, entonces la probabilidad
de incumplimiento del clientes es mayor que el cumplimiento.

(lliiip) ePotBeXii

P T B Xy
(17;]_) 1 4 ePotPiXy

Cociente Odds Ratio = = PXi—X)) 7

Etapa 4. Estimacion con mdxima verosimilitud

Para la estimacién del modelo logit en la bisqueda de obtener los pardmetros predictores, se
utiliza el método de méxima verosimilitud (MV). Como p; toma dos valores —con probabilidad
de incumplimiento p; y su contraparte 1 — p;—, tiene una distribucion de estilo Bernoulli.

P =plil—p)' iy =0, 1 (8)

La funcién de MV para una muestra aleatoria de n datos (x;,y;) se calcula como:
n
Pty = [ o0 = p)' ©)
i=1
Al aplicar logaritmos:

LnP(y) =Y yiln(p)+» (1 =y)Ln(l = p)), (10)

i=1 i=1
la funcién logaritmica de verosimilitud satisface:

LnP(y) =) yln (1 f"p.) +Y Ln(l - p) (11)
i=1 ! i=1
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Pi X
n——— = Ln(M*PX) = By + B Xy (12)
I=p)
Abhora la ecuacidn anterior se sustituye en la ecuacion de la funcién logaritmica de verosimili-
tud. De aqui se obtiene la funcién de verosimilitud en logaritmos en términos de los parametros
B dada por:

LB) = yiBo+BXr — Y _Ln(l+ efortFixi) (13)
i=1 i=1

Para la obtencién de los estimadores § de maxima verosimilitud, se deriva L(S) respecto de
cada uno de los pardmetros 8; conj=1, 2,..., p y se iguala a cero. En términos de matrices:

IL(B) " n eBo+BiXii
aL(Bo) ;y e ;x (Heﬂomxk, (14)
[ T [ Bo+ B Xki ]
r AL (B) T S <e)
i (1 X
oL (By) ;y @ P 1 + ePotBiXy
oL (B) " " < eBot+BiXi )
. oy [
oL (B1) ;)’zle ; ! 1 + ePotBiXy
. _ "
aL (B) n

ePo+PiXii )

inj ( 1 + ePotPiXy

i=1

]| S

oL (B) Xn:y'x' n eBotBieXii
AL (By) ] i=l o 2)% (1 + eﬁ“ﬁ"x"f)
L i | im

Si se expresa cada una de estas derivadas en un vector columna:

AL(B) n n eBotBiXui

=D ki =) i 1+ PotBiXy
LBy =\ ety
Si ahora se iguala a cero el vector columna:
eBoTBrXii

n n n
1= = 1=

La B estimada es el vector de pardmetros que cumple el sistema matricial, se calcula p; en
términos de esos estimadores y con ello se obtiene una estimacién para y;, tal que la estimacién
de probabilidad sea:

n n
Zyixij = inYEstimuda,' (15)
i=1 i=1
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Linealizando la ecuacion 14, permite modelar la PI mediante una regresion logistica multiple:

ePo+BiXii 1
Pl = (1 n 6/30+/3ka,-) = (1 n e—(ﬁo+ﬁkxkj)) (16)

Resultados empiricos

Para validar 1a metodologia propuesta se han seleccionado variables relevantes en la determi-
nacién de la probabilidad de incumplimiento propuesto.

Determinacion y seleccion de variables

Para evitar problemas de multicolinealidad es de gran ayuda que las variables seleccionadas
cuenten con pruebas de correlacion. Para ello se selecciona el conjunto de variables explicativas y
significativas, evitando entonces el incluir variables poco significativas o con informacién redun-
dante (colinealidad), lo que puede distorsionar la capacidad predictiva de la funcién discriminante
estimada.

Para medir la correlacidn, se considera el siguiente calculo:

2 D®
D(fo)

Con una base de datos de 43,323 clientes consolidados y administrados por las institucio-
nes financieras mexicanas al cierre de agosto 2014, se consideraron las 6 variables acorde a la
metodologia regulatoria de la CNBV °: variable de cumplimiento/incumplimiento (Y), niimero
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).

Para el modelo propuesto, y en relacién con la base de datos de los mismos 43,323 clientes, se
identificaron solo 5 variables significativas: variable de cumplimiento (Y), meses transcurridos
de crédito (ANT), limite de crédito (Iimite_crédito), historial de impagos (HIST) y relacién pago-
saldo (%PAGO).

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

Como se observa, los problemas de multicolinealidad son notorios al momento de utilizar
todas las variables con base en la metodologia vigente de la CNBYV, principalmente HIST y ANT,
con una correlacién superior al 60%. Ademads, se observa la falta de impacto con Y por parte
de %USO, lo que puede provocar menor prediccion con el modelo actualmente utilizado por la
regulacién mexicana.

La ausencia de multicolinealidad, asi como el alto impacto de las variables independientes
(ANT, limite_crédito, HIST y %PAGO) sobre la variable Y, si influyen significativamente, y esto
puede reflejar mayor predictibilidad para medir el nivel de incumplimiento.

De esta manera, las variables propuestas en esta investigaciéon muestran ausencia de multicoli-
nealidad, ya que los niveles de correlacién entre variables independientes endégenas son menores
al 47%, mientras que la relacién de ANT, limite_crédito e HIST con la variable dependiente (Y)

7)

15 Circular Unica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposiciones Prudenciales del
Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de Cartera Crediticia, art. 92, fraccién III.
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Tabla 1
Pruebas de multicolinealidad con las variables utilizadas por CNBV
Y ACT HIST ANT %PAGO %USO
Y 100%
ACT 81% 100%
HIST 93% 89% 100%
ANT —71% —59% —40% 100%
%PAGO —95% —1% —1% 1% 100%
%USO 40% 23% 40% —44% —1% 100%

Fuente: elaboracién propia con la paqueteria Stata 13, aplicacion de pruebas de correlacion.

Tabla 2
Ausencia de multicolinealidad con las variables propuestas
Y ANT limite_crédito HIST %PAGO
Y 100%
ANT —71% 100%
limite_crédito —52% 46% 100%
HIST 93% —40% —32% 100%
%PAGO —95% 1% 1% —1% 100%

Fuente: elaboracién propia con la paqueteria Stata 13, aplicacion de pruebas de correlacion.

es superior al 56%. El impacto de %PAGO con Y es mayor al 92%. Esta prueba de correlacion
indica que el modelo propuesto podria ser predictivo y mds estable.

Regresion y significatividad logistica

De acuerdo con las técnicas de inferencia en regresion logistica (Joanes, 1993), 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 pardmetros tenga una alta precision. Una condicién adicional
es que el modelo sea lo mds sencillo posible, esto es, que contenga el minimo de variables expli-
cativas y que satisfaga las dos condiciones anteriores. Empleando la muestra de 43,323 clientes
y las variables propuestas en la tabla 2, se estima un modelo logif explicado en la metodologia,
calculando a su vez la probabilidad de que un cliente pague su préstamo de créditos revolventes.

En la estimacion de la probabilidad logit 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; asi, el valor estadistico
de Prob > chi® indica que se puede rechazar en un 1% la hipétesis de que todos los coeficientes
sean igual a cero. Ademds, el estadistico de Pseudo R? indica que aproximadamente el 97% de la
variacion de la variable dependiente es explicado por la variacién de las variables independientes
del modelo propuesto para México.

La calidad de ajuste del modelo es de 99.38% '°, resultado de la razén de provisiones correctas
contra nimero de observaciones; esto confirma en general que el modelo predice las observaciones
correctamente.

16 Mediante el programa Stata 13, se aplicé el comando «stat clas».



388 J.C. Trejo Garcia et al. / Contaduria y Administracion 62 (2017) 377-398

Tabla 3

Estimacién de la regresion logit del modelo propuesto (Plc)

Y Coef. P>z [95% Contf. Interval]
ANT 0.012 0.0000 0.014 0.0116
SALDO 0.00002 0.0000 0 0
HIST 2.062 0.0000 2.059 2.201
%PAGO —7.293 0.0000 —8.5698 —6.0548
_CONS —3.04523 0.0000 —5.3252 —4.112

Observaciones = 13,000; LR chiz(4) =53,200; Prob > chi2 =0.0000; Pseudo R2 o McFadden test=0.9626; Log likeli-
hood = —722.0952.
Fuente: elaboracion propia con la paqueteria Stata 13 y con base en la muestra de 43,323 clientes.

Significacion de la regresion logistica propuesta

Es necesario destacar que al momento de realizar de nuevo la regresion logistica para aquellas
variables que actualmente la regulacion contempla se obtuvo un error en la obtencién de resultados,
debido a la alta multicolinealidad de la variable ACT con HIST. Por lo tanto, dichas variables
explicativas y utilizadas actualmente por la CNBV no son necesarias del todo para continuar con
el modelo; de esta manera la variable ACT debe ser excluida.

Al utilizar criterios estadisticos como el de correlaciones parciales es posible obtener todas
las variables potenciales y escoger entre ellas las mejores. Al respecto, para determinar si una
variable debe ser incluida en un modelo por un peso significativo, se aplica la prueba de esta-
distico de Wald. La prueba resulta de contrastar la hipdtesis nula Hy : 8; =0 contra la alternativa
Hi:8; #+ 0.

La estimacién mostrada en la tabla 3 permite calcular la funcién score a partir de la ecuacién
(4). Los niveles de significacién para el modelo propuesto indican que todos los valores de
significacidn p-values cuentan con alta significacion, puesto que son menores al 5%. Para obtener
el score con las variables propuestas se aplica la transformacién logit de la ecuacién (16) para
obtener la probabilidad de incumplimiento calculada (PIc).

La interpretacién de los coeficientes es mediante la medicién de la variacién del modelo logit
estimado para una variacion unitaria de la variable explicativa dada. As{, si ANT aumenta en un
impago, el logit estimado aumenta en 0.01 unidades, lo que sugiere una relacién positiva con
respecto a la PIc. El mismo caso es para el limite_crédito e HIST: a mayor limite como a mayor
aumento de impagos histéricos, 1a PIc aumenta. En caso contrario, si %#PAGO es mayor, entonces
la PI¢ disminuye en 7.6 unidades. De acuerdo con lo anterior, el modelo econométrico planteado
mediante la estimacion logit permite mejorar la administracion del riesgo de créditos revolventes.

Las oportunidades en los modelos logit son calculadas mediante regresion logistica u odds, es
decir, mediante la transformacion antilogaritmica de 8> e (tabla 4).

Estos resultados demuestran cumplimiento a la teoria planteada, ya que si odd <1 significa
que la ocurrencia de la Pl¢ tiende a ser una relacién negativa (menor oportunidad), mien-
tras que si odd> 1 significa que la ocurrencia de la Plc tiende a ser una relacién positiva (mayor
oportunidad).

Por lo tanto, las variables ANT, limite_crédito e HIST indican que si aumentan los impagos y
el limite de crédito, entonces la PI aumenta de manera conjunta y aproximada por 17 veces, caso
contrario a %PAGO, puesto que el coeficiente es menor que la unidad.
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Tabla 4

Estimacion de la regresion logistica del modelo propuesto (Pl¢)

Y Coef. Odds [95% Conf. Interval]

ANT 1.01207229 1.01 1.1555
SALDO 1.00002 09111 1.0002
HIST 7.86167745 6.9588 8.1516
%PAGO 0.00068028 0.0001 0.0019
_CONS 0.04758537 0.0311 0.0544

Fuente: elaboracién propia con la paqueteria Stata 13, de acuerdo con la muestra de 43,323 clientes.
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Figura 1. Distribucion logistica score versus probabilidad de incumplimiento con la metodologia vigente de la CNBV.
Fuente: elaboracion propia con la paqueteria Stata 13, de acuerdo con la regresion logistica y a la distribucién logit.

Distribucion logit

La distribucién logit obtenida con la metodologia vigente de la CNBV'!” es como se muestra
en la figura 1.

Lafigura | indica que no existe una distribucion 6ptima, puesto que hay observaciones negativas
fuera del comportamiento normal respecto a las demds observaciones.

La PI promedio de la metodologia de la CNBYV es del 43.4%; por lo tanto, es necesario validar
mediante el modelo propuesto (PIc) en esta investigacion si existe una distribucién logit éptima
y con apego al comportamiento tedrico.

La figura 2 indica que si existe una distribucién 6ptima, puesto que no hay observaciones fuera
del comportamiento normal respecto a la mayoria observaciones. El promedio de la Plc es del
42.6%, es decir, menor que la PI de la regulacién vigente (43.4%).

Andlisis de distribucion del porcentaje de reservas en México

Mediante pruebas de discriminacion poblacional, el andlisis discriminante consiste en una
técnica multivariante que permite estudiar simultdneamente el comportamiento de un grupo de

17 Circular Unica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposiciones Prudenciales del
Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de Cartera Crediticia, art. 92, fracciones I y III. ACT > 4,
PI=100% y ACT <4, el cdlculo de la PI es mediante el modelo planteado en el art 92 fraccion II1.
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Figura 2. Distribucién logistica score versus probabilidad de incumplimiento mediante el modelo propuesto.
Fuente: elaboracién propia con la paqueteria Stata 13, de acuerdo con la regresion logistica y a la distribucién logit.
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Figura 3. Grado de discriminacién de clientes malos por grado de riesgo segiin el modelo vigente versus el modelo
propuesto.

Fuente: elaboracién propia con la paqueteria Stata 13, de acuerdo con la distribucién del porcentaje de reservas entre los
grados de riesgos (CNBV, 2014).

variables independientes con la intencién de clasificar una serie de casos en grupos previamente
definidos y excluyentes entre si (Fisher, 1936).

Una vez calculadas las PI y PIc mencionadas, estas son utilizadas para llevarlas en producto
con la SP'®, obteniendo asf el porcentaje de reserva. Al validar mediante la metodologfa actual
(PT*SP) contra el modelo propuesto (PIc*SP), en los comportamientos mostrados del porcentaje
de reservas y grados de riesgo sefialados en la metodologia de la CNBV'? se identifica que el
modelo propuesto cuenta con mejor discriminacién de clientes buenos y malos en cada grado de
riesgo (fig. 3).

18 Circular Unica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposiciones Prudenciales del
Capitulo I Otorgamiento de Créditos y Capitulo V Calificacién de Cartera Crediticia, art. 92, fraccién III. ACT < 10,
SP=75% y ACT > 10, SP=100%.

19 Circular Unica de Bancos 2014, actualizacién 31 de julio 2014, Titulo Segundo Disposiciones 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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En consecuencia, se muestra que con el modelo propuesto la deteccién de clientes malos es
mayor que el modelo vigente utilizado por la CNBYV, lo que garantiza una mejor y mayor discrimi-
nacién de clientes malos o incumplidos, tal y como se muestra notablemente del grado de riesgo
A-2 al C-2, mientras que los grupos de riesgo A-1, D y E mantienen su tendencia discriminatoria
entre ambos modelos.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Una vez que se ha calculado el score con la férmula estimada por medio de la regresién
logit, se pretende determinar si estos valores calculados en la muestra identifican bien a qué
grupo pertenecen. Mientras mayor sea la diferencia de los puntajes de los grupos, mayor sera la
capacidad discriminante del modelo usado. El indicador 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 distribucién de una variable aleatoria continua. Estas diferencias estin
determinadas no solo por las medias, sino también por la dispersion, simetria o la oblicuidad. La
prueba se construye sobre las hipétesis nula y alternativa como sigue:

Hy. La distribucién del score para las cuentas buenas y las cuentas malas es igual.
H;. La distribucién del score para las cuentas buenas y las cuentas malas no es igual.

El estadistico de prueba es:

1 n
Fy (x) = EZIX,.SX (18)

1=1

Con dos colas el estadistico dado:

D, = S‘;p |(Fy (x) — F (x)) (19)

sup . . . .
donde es la distancia superior del conjunto.
X

De esta manera se puede comparar el indice discriminatorio de K-S entre el grado de separacién
de clientes buenos y malos con el modelo vigente versus el modelo propuesto.

En la tabla 5 se observa que con el modelo propuesto el poder de discriminacion 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, asi como
aplicar politicas de cobranza mds efectivas para poder mejorar ese segmento.

Incluso permite al drea de riesgos al menudeo de las instituciones financieras el poder proponer
un Optimo 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.

Eleccion del cut-off o punto de corte

En relacién con el nivel de discriminacion presentado en la seccidn anterior, principalmente en
la tabla 5, es posible identificar los grados de riesgo que la banca pudo aceptar en administrar la
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Tabla 5

Nivel de separacién de poblacién por clientes buenos y malos CNBV vs modelo propuesto

Clase Separacién Separacién
K-S K-S
Metodologia vigente Modelo propuesto

A-1 51.03% 53.11%

A-2 52.25% 54.24%

B-1 53.23% 55.10%

B-2 54.11% 55.15%

B-3 55.01% 55.99%

C-1 55.91% 56.33%

C-2 56.01% 56.59%

D 35.12% 27.00%

E 0.00% 0.00%

Fuente: elaboracién propia de acuerdo con la metodologia de Kolmogorov-Smirnov.

cartera, esto con base en el nivel de probabilidad de incumplimiento dada la maxima separacién
de distribucién de clientes buenos y malos.

El modelo basado en la regresion logistica estd constituido por un conjunto de pesos relacio-
nados a un grupo de variables o atributos, caracterizando a un conjunto de clientes, y con ello
permitiendo la determinacién un punto de corte o cut-off (umbral).

Con respecto del cut-off, este determina la frontera entre ser un «mal» o «buen» cliente. En
general, en la industria bancaria se tiene que el costo de aceptar un cliente malo es varias veces
mayor que el de rechazar a un cliente bueno (Costa, Boj y Fortiana, 2012).

Con respecto al conjunto de pesos, es posible caracterizar los patrones que describen ambas
poblaciones (clientes buenos y malos) y determinar cudl o cudles de las variables de entrada
utilizadas son realmente importantes en términos de una buena prediccién por segmentos para la
administracién de la cartera de créditos revolventes.

De acuerdo a lo anterior, el criterio para la eleccioén del punto de corte, en el modelo logistico
propuesto, es basado en distancias. En la aplicacién de la técnica de behavior scoring, el criterio
de calidad de ajuste se realiz6 mediante la técnica de discriminacién de K-S, considerando que
la mayor distancia en separacién entre las distribuciones de clientes buenos y malos indica el
umbral, tal y como se referencia en la ecuacién (19).

Como se observa en la tabla 6, el modelo propuesto muestra un indice de separacion del 56.68%
en el segmento o grado de riesgo C-1, mayor que el determinado con la regulacién vigente de la
CNBYV en el grado de riesgo C-2 por 56.38%.

Con la maximizacién del coeficiente K-S se determiné un punto de corte de nivel de riesgo
C-1 para el modelo propuesto, con una probabilidad de incumplimiento para clientes bue-
nos por 12.92%. Dicha probabilidad es mayor que la obtenida con el modelo vigente de la CNBV
por 12.05% en el mismo nivel de riesgo.

De acuerdo con la tabla 6, se muestra que es mas costoso seguir administrando la cartera con
nivel de riesgo C-2 con el modelo vigente, que la administrada con el modelo propuesto con un
nivel de riesgo C-1. De esta manera, la PIc calculada con el modelo propuesto implica mayor
coherencia y en cierta manera mejor comportamiento, ya que en niveles de riesgo de A-1 a B-2
(niveles con menor riesgo) se refleja un menor Plc en el modelo propuesto, mientras que en los
niveles de riesgo de B-3 a D (niveles con mayor riesgo) el modelo propuesto tiende a considerar



Tabla 6
Determinacion del cut-off con K-S y su relacion con la probabilidad de incumplimiento CNBV versus modelo propuesto
Metodologia vigente Modelo propuesto

Clase Separacién K-S Probabilidad de Probabilidad de Separacién K-S Probabilidad de Probabilidad de
incumplimiento clientes incumplimiento clientes incumplimiento clientes incumplimiento clientes
buenos malos buenos malos

A-1 51.03% 1.12% 100.00% 53.11% 0.03% 100.00%

A-2 52.25% 3.89% 100.00% 54.24% 4.02% 100.00%

B-1 53.23% 5.77% 100.00% 55.10% 5.72% 100.00%

B-2 54.11% 7.18% 100.00% 55.15% 7.14% 100.00%

B-3 55.01% 8.90% 100.00% 55.99% 8.94% 100.00%

C-1 5591% 12.05% 100.00% 56.33% 12.92% 100.00%

C-2 56.01% 21.67% 100.00% 56.59% 21.99% 100.00%

D 35.12% 44.54% 100.00% 27.00% 60.05% 100.00%

E 0.00% 100.00% 100.00% 0.00% - 100.00%

Fuente: elaboracion propia con base en la metodologia de Kolmogorov-Smirnov.

S6E=LLE (L10T) 29 uoDusIUunupy £ DLNppIN0Y / |1 12 DIAUVD 0l24L D'

€6¢



394 J.C. Trejo Garcia et al. / Contaduria y Administracion 62 (2017) 377-398

coherentemente una mayor Plc. En el caso del nivel de riesgo E, en el modelo propuesto no fue
posible considerar a ningin crédito, ya que es el peor nivel de riesgo.

Por lo tanto, el umbral éptimo en que la banca de consumo en México puede permitir un
méximo apetito de riesgo con la administracion de tarjetas de crédito es en el punto de corte C-1
con el modelo propuesto. Esto permite analizar cudnto estaria dispuesta la banca en México en
aceptar ganar con un nivel de activos (ROA), bajo el costo de permitir contar con clientes que se
encuentren en el grado de riesgo C-1 o inferior (peor) con el modelo propuesto.

Activos crediticios y rentabilidad de la banca al menudeo en México

En México, las reservas preventivas de crédito al consumo son determinadas considerando
el saldo insoluto registrado en el tltimo dia del mes y la calificacién obtenida. De acuerdo a la
informacién al cierre de junio 2014 por parte de la Comisién Nacional Bancaria y de Valores
(CNBV)??, uno de los principales instrumentos de crédito en México son las tarjetas de crédito,
puesto que existen aproximadamente 23 millones de pldsticos autorizados por 24 entidades finan-
cieras reconocidas, las cuales han tenido un crecimiento minimo anual de tan solo el 0.14% en
promedio.

Es notable mencionar que aproximadamente el 54% de tarjetas emitidas estdn siendo adminis-
tradas por las entidades financieras de BBVA Bancomer y Banamex, mientras que las entidades
de BanCoppel, Santander Consumo, Banorte-IXE y HSBC abarcan el 35% aproximadamente.
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 CNBYV, por lo que, en
este sentido, es un claro ejemplo del problema que es para las instituciones financieras crediticias
en México aprobar un préstamo a personas que no garantizan un pago y con ello no reflejen
incumplimiento en los pagos periddicos.

Dando seguimiento a la regulaciéon mexicana vigente para el cdlculo de reservas de tarjetas de
crédito (para hacer frente a los incumplimientos posibles), las mismas estadisticas de la CNBV
reflejan que al cierre de junio 2014 las reservas sumaron a nivel nacional MXN $33,422 MM, que
de igual manera, en la concentracién de tarjetas de crédito por Bancomer y Banamex, suman apro-
ximadamente el 51% de reservas. Santander Consumo, Tarjetas Banorte-IXE, HSBC y Scotiabank
suman en conjunto el 42% aproximadamente.

Dichas provisiones han estado en crecimiento anual durante los dltimos 12 meses por 12%
aproximadamente, ya que el consumo en aumento se ha reflejado por mayor probabilidad de
incumplimiento, un aumento en la severidad de la pérdida y un crecimiento en la exposicion
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, siendo American Express el que registré mayor rendimiento por 6.6%
y Banco Bicentenario con el menor rendimiento por 82.6% negativo.

20 Seccioén Informacién Estadistica del Sector Supervisado Banca Miiltiple (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/Informacion-Estadistica.aspx).

21 Return on Assets, que de acuerdo a la CNBV se conforma por la razén del Resultado Neto Flujo entre el Activo Total.



J.C. Trejo Garcia et al. / Contaduria y Administracion 62 (2017) 377-398 395

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

Reservas (MXN) Ahorro con reservas propuestas

CNBV Metodologia Modelo propuesto Diferencia (MXN) % Ahorro

vigente
Muestra 13,000 clientes $79,849,731.89 $76,515,618.05 $3,334,113.84 4.18%
Informacién de la banca $33,422,191,923.94 $32,026,653,203.41 $1,395,538,720.53 4.18%

de consumo en México

Fuente: elaboracién propia de acuerdo con el cdlculo del Porcentaje de Reservas e Informacién Nacional con datos al
cierre de junio 2014 (CNBYV, 2014).

Resultado en provisiones crediticias y rendimiento

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).

Si se obtienen las reservas mediante el producto de PI*SP*EI y con base en la regulacién
vigente, ademds de los resultados obtenidos con la informacién de los 43,323 clientes de la
muestra, se muestra un comparativo en la tabla 7.

Como se muestra en el tabla 7, bajo las propuestas realizadas y con el cdlculo de reservas de la
muestra de 43,323 clientes por MXN $255 MM, versus la metodologia vigente que sumé MXN
$266 MM, se podria obtener un ahorro al cierre de junio 2014 por MXN $11 MM (4.18%). Si esta
tendencia se siguiera a nivel banca de consumo en México, el ahorro podria ser de $1,395 MM.
Lo anterior implica analizar el efecto Rendimiento sobre Activos que implicé con la metodologia
vigente, por lo que el ROA registré un 2.18% (tabla 8).

Al considerar los ahorros de la banca de consumo que implica el utilizar el modelo propuesto
(PI), el Resultado Neto reportado por la CNBV al cierre de junio 2014 por MXN $151,291 MM
aumentaria MXN $1,395 MM, es decir, MXN $152,687 MM.

De igual manera, los Activos del Balance a nivel nacional aumentarian, por lo tanto el ROA
pasaria del 2.18% al 2.20%, lo cual representa mayor rentabilidad a la banca de consumo en
México al considerar un modelo actualizado Pl (tabla 9).

Tabla 8
Indicadores de Activos y Rentabilidad en la banca de consumo en México al cierre de junio 2014
Total de Activos Provisiones Provisiones ROA %
Balance CNBV metodologia vigente ~ modelo propuesto Indicadores
CNBV CNBV
Muestra 13,000 Clientes $16,57,73,19,933 $7,98,49,732 $7,65,15,618 2.18%
Informacion de la banca de $69,38,66,28,51,615 $33,42,21,91,924 $32,02,66,53,203 2.18%

consumo en México

Fuente: elaboracion propia con base en el cdlculo del Porcentaje de Reservas e Informacién Nacional con datos al cierre
de junio 2014 (CNBYV, 2014).
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Tabla 9
Indicadores de Activos y Rentabilidad en la banca de consumo en México con el modelo propuesto (Plc) al cierre de
junio 2014

Resultado Neto Resultado Neto con Total de Activos con ROA %
CNBV modelo propuesto modelo propuesto con modelo
propuesto
Muestra 43,323 Clientes $36,14,55,034 $36,47,89,147 $16,58,06,54,047 2.20%

Informacion de la banca $1,51,29,19,23,163 $1,52,68,74,61,383 $69,40,05,83,90,336 2.20%
de consumo en México

Fuente: elaboracién propia de acuerdo con el cdlculo del Porcentaje de Reservas e Informaciéon Nacional, con datos al
cierre de junio 2014 (CNBV, 2014).

Conclusiones

Aunque el riesgo mercado es la pérdida potencial mas significativo en las instituciones finan-
cieras, el riesgo crediticio no deja de ser importante para su administracién en cualquier entidad
financiera, sobre todo cuando el negocio de créditos al menudeo es el que aporta mas de la mitad
de los ingresos a la banca.

De acuerdo con lo anterior, el enfoque de anélisis en esta investigacion fue el riesgo crediticio al
menudeo, especialmente el asociado con los créditos revolventes y comtinmente llamados tarjetas
de crédito. Se revisaron las condiciones legales con las disposiciones de la CNBV y Basileall
con la finalidad de proponer un nuevo modelo de clasificacién behavioral scoring empleando el
andlisis discriminante lineal con una base de datos compuesta por variables mixtas continuas y
una dicétoma (clientes buenos o malos).

Para determinar qué variables tienen que ser excluidas se realizaron diversas pruebas de hipdte-
sis de seleccion de variables; tal es el caso de la validacion de no multicolinealidad. Considerando
la metodologia de la CNBV en materia de segmentacion de grados de riesgo y los resultados
obtenidos, se demostré que con el modelo propuesto el «costo» de administrar créditos en niveles
de riesgo de B-3 a D es mayor que el costo de mantener clientes en niveles de riesgo de A-1 a
B-1.

Aunado a lo anterior, el punto de corte optimo para la administracién de la cartera en el
modelo propuesto es el nivel de riesgo C-1, en el cual se identifica antes de la maxima separacién
de clientes buenos y malos (K-S =56.68%) con un aumento drastico en la PIc del 12.92%. Ambos
resultados son mayores y mejores indicadores que el modelo vigente.

De igual manera se puede confirmar con esta investigacion que el modelo propuesto satisface
dos condiciones: la primera es que tiene una fuerte capacidad predictora (99.38%) y la segunda
es que la estimacién de los pardmetros cuenta con alta relacién de variabilidad de variables
dependientes respecto a la variable independiente en un 97%. Sin embargo, esto abre las puertas a
futuras investigaciones para la mejora continua de la prediccion y con ello la mejora en rentabilidad
para la banca de menudeo en México.

La validacién del grado de rentabilidad para la banca de consumo en México mediante el indi-
cador conocido por rentabilidad sobre activos (ROA) mostré resultados sumamente importantes.
En primera instancia, el ahorro obtenido con el modelo propuesto de probabilidad de incumpli-
miento (Pl¢) para la muestra analizada fue aproximadamente por MXN $11 MM (4.8% respecto
a la metodologia vigente de la CNBV). Si esta tendencia es constante, a nivel nacional la banca
hubiese tenido un ahorro aproximado de MXN $1,395 MM. En segunda instancia, se pudo validar
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también que el ahorro aumentaria el registro contable de Activos a MXN $55,268 MM (versus
MXN $55,257 MM con modelo CNBV) y el aumento del Resultado Neto a MXN $1,215 MM
(versus MXN $1,204 MM con modelo CNBV) al cierre de junio 2014; ayudados ambos casos
por la disminucién de pérdidas esperadas. Con esto, el ROA pasarfa del 2.18% obtenido con el
modelo PI de la CNBY, a un posible ROA por 2.20% con el modelo propuesto Plc.

La creacion de reservas y el castigo de créditos son operaciones significativas que impactan
sensiblemente en el nivel de capitalizacidn; incluso las provisiones crediticias son el segundo gasto
mds importante después de sueldos y salarios, por lo que deben reportarse de inmediato desde el
drea de Finanzas o Riesgos en el momento que se originen. De esta manera, el Director (CEO) y los
organos facultados (Comité de Riesgos y Consejo de Administracién) de la institucion financiera
tienen conocimiento del efecto financiero y con ello toman decisiones importantes respecto a
los limites de crédito y al apetito de riesgo que la institucion crediticia se permitird tolerar con
respecto de sus niveles de rentabilidad.

Ante la escasa investigacion relacionada a modelos de behavioral scoring para medir el com-
portamiento del riesgo crediticio de la banca de consumo en México, se tiene que la propia banca
y laCNBY tienen todavia un amplio margen de discusion en esta linea, sobre todo para actualizar
la metodologia vigente en la CUB en materia de provisiones al menudeo.
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