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Resumen
El presente documento analiza los distintos enfoques realizados a partir de la aplicacion de modelos

Credit Scoring en economias emergentes y presenta sus resultados mas relevantes. La literatura
coincide en apuntar que el mayor desafio que se debe enfrentar para el desarrollo y masificacion de
estos modelos en economias como la nuestra es una limitacion en la cantidad y calidad de los datos a
los que las entidades pueden tener acceso. Se ha encontrado evidencia de que la pobre medicion
sobre los beneficios y ventajas de la implementacion de estos sistemas sumado a la deficiencia en la
capacidad técnica en la mayoria de las instituciones participantes y la alta concentraciéon de mercado
acarrea costos adicionales a las entidades de menor tamafo para el desarrollo de dichos modelos. Se
recomienda ampliar la investigacion para el mercado peruano, asi como medir el impacto del RCC

como herramienta de evaluacién y seleccion de solicitudes de crédito.
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Introduccion

La concesién de préstamos se considera una de las principales fuentes de ingresos de los
bancos e instituciones financieras en el mundo. En la mayoria de paises desarrollados las entidades
financieras a menudo usan el Credit Scoring (férmulas para predecir el riesgo basadas en el
desempeno de préstamos pasados con caracteristicas similares) para evaluar sus decisiones; en los
emergentes, a diferencia, estos modelos aun tienen un uso limitado™.

Si bien, por temas regulatorios, en los Ultimos anos, las entidades financieras han tenido que
implementar modelos de medicién crediticio?, éstas ain padecen de una variedad de factores que
limitan la completa adopcidn de estas tecnologias tales como: falta de capacidades para desarrollar e
implementar estos modelos, mercados pequefios que no justifican el alto costo de desarrollo software
disefiado para el procesamiento de datos® y concentracién de mercado en unos cuantos participantes.
Esto podria estar inclinando las decisiones de la mayoria de las pequefias instituciones sobre seguir
confiando en el criterio del analista en lugar de una herramienta de evaluacién automatizada.

Sin embargo, a medida que maduran los mercados financieros de los paises emergentes, las
entidades se enfrentan a la competencia no sélo de otros bancos nacionales sino también de bancos
extranjeros consolidados. Dado el crecimiento sustancial del crédito minorista y la mayor atencion
regulatoria a la gestion de riesgos, el desarrollo de un marco de evaluacion crediticia que funcione
correctamente es esencial.

El objetivo del presente trabajo es presentar y analizar los diferentes avances en cuanto a la
construccion de modelos de Credit Scoring que se han venido desarrollando durante los ultimos veinte
afios aplicados a paises emergentes. Asimismo se pretende identificar las principales dificultades que
impiden la completa implementacion por las entidades financieras de estos paises. Finalmente, se
pretende conocer en qué medida la implementacion de modelos de Credit Scoring en paises

emergentes ha mejorado la eficiencia del sector.






Capitulo 1 Informe de experiencia profesional

1.1 Elektra del Peru S.A. - Sucursal tienda Italika Piura
1.1.1 Descripcion de la empresa

Italika es una firma mexicana que fue fundada en el afio 2004 por Ricardo Salinas Pliego. La
compafiia se ha especializado en la comercializacién de una amplia gama de motocicletas de baja
cilindrada a precios accesibles para toda la poblaciéon y con base en los siguientes pilares: los
distribuidores, el financiamiento de Banco Azteca, el control de calidad, el desarrollo de producto y
los disefos innovadores, la Ensambladora ITALIKA, la atencién al cliente y el respaldo a través de
refacciones y centros de servicio certificados, lo cual proporciona a los clientes, como resultado, un
sentimiento de libertad y eficiencia.

La casa matriz en México tiene por razén social “Comercializadora de Motocicletas de Calidad
S.A. de C.V. Sin embargo, en el Peru las operaciones de Italika estdn a cargo de la empresa “Elektra del
Perd S.A.”, la cual es una Sociedad Andnima con domicilio fiscal en Calle B, Mz, D, Lote 4B,
Urbanizacién Industrial Bocanegra, Callao, Callao.
1.1.2 Productos y servicios

En la actualidad, la firma cuenta con una gama de productos de mas de 50 modelos en las
categorias de trabajo, urbanas, motonetas, deportivas, semiautomaticas, doble propdsito,
cuatrimotos, chopper y productos infantiles; que van desde 70cc hasta 250cc. Lo cual permite llegar a
clientes con diferentes necesidades y cumplir sus expectativas al brindarles el respaldo de la marca
con dos afos de garantia 020,000 km en todos los modelos. Asimismo, proporcionan soporte a todos
sus clientes a través del call center (con el 01800 ITALIKA); disponibilidad de refacciones, cursos de
manejo, casco de regalo en todas las Italikas, manuales de usuario de cada modelo, Centros de Servicio
ITALIKA (CESIT) y comunicacién continua con nuestros usuarios a través de las redes sociales para dar
a conocer tips de seguridad y temas de interés en la comunidad que se ha formado.
1.1.3 Estructura organizativa de la empresa

Italika en el Peru funciona como una divisién independiente dentro de la empresa Elektra del
Peri S.A, la cual posee sus propios departamentos de Administracidn, Logistica, Contabilidad,
Comercial, Recursos Humanos, entre otros. Estos departamentos trabajan paralelamente a los de la
empresa Elektra y reportan Unicamente al director del pais. Al mismo tiempo, comparte con Elektra
algunos otros departamentos de menor jerarquia como Mantenimiento, Seguridad de Tiendas y

Soporte Informatico (ver Figura 1).
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Figural

Organigrama de Italika, division Peru
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Nota. Elaboracién propia (2021).

1.1.4 Puesto, propdsito y funciones

Funciones desarrolladas dentro del puesto:

Cumplir con la proyeccion de ventas e ingresos, manejando adecuadamente los descuentos con
el fin de mantener la rentabilidad esperada.

Administrar eficientemente el equipo de colaboradores, velando por mantener un clima laboral
interno motivador y comprometido con el objetivo de la tienda y la organizacién.

Elaborary ejecutar el check list diario para apertura y cierre de tienda.

Responsable de asegurar el orden y presentacion de la tienda, ejecutar las acciones necesarias
para que ésta cumpla con los estandares definidos por la Empresa.

Evaluar periddicamente la calidad del servicio brindado, asimismo tomar las acciones correctivas
ante una queja o reclamo por parte del cliente.

Analizar y proponer estrategias comerciales en funcidn a los cambios en el sector, acciones de la
competencia y cambios en el comportamiento del cliente.

Administrar el fondo fijo de la sucursal, velando por cubrir las necesidades de ésta para el correcto

desarrollo de sus operaciones.
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® Responsable por el control de inventario de la mercaderia, asi como de todos los activos asignados
a la tienda.
e Evaluar permanentemente al personal a su cargo, asi como retroalimentar en las oportunidades
de mejora.
o Efectuar evaluaciones de los indicadores de gestion de tienda, definiendo estrategias para
introducir mejoras.
1.2 Trayectoria y aportes profesionales
1.2.1 Relevancia y valoracion de la trayectoria en la empresa

Durante los ultimos ocho ailos de mi trayectoria laboral, seis de ellos fueron dedicados a dirigir
la labor comercial en diferentes empresas. Destaco de entre todas las experiencias profesionales en
este sector mi labor como GERENTE DE TIENDA de la marca Italika en su sucursal de Piura. Dicha
posicién representd uno de los retos mas importantes por la cantidad de responsabilidades y areas
bajo mi control. Como gerente de tienda tenia la funcién de controlar los ingresos y ventas por las tres
lineas de negocio de la tienda (motocicletas, repuestos y servicios post venta); asi como administrar
el presupuesto de la tienda para gastos fijos y actividades de promocidn. Finalmente también tenia a
cargo la direccién del talento humano dentro de la sucursal.

Asimismo, fue una de las oportunidades mejor aprovechadas en mi carrera, ya que durante
mi gestidn se logrd llegar a un récord de ventas histdrico de 27 motos en una sola semana; ademas de
cumplir con las proyecciones de ventas de las tres lineas de negocio a lo largo de mi permanencia en
el puesto, durante los afios 2016 y 2017.

1.2.2 Contribucion de la formacion académica en el desempeio profesional

La formacion académica recibida en la Universidad de Piura me ayudé para afrontar el reto de
dirigir una sucursal de una empresa multinacional, ya que durante los afios de estudios pude adquirir
conocimientos y habilidades que me permitieron cumplir las obligaciones laborales asumidas.

En los sucesivos cursos de contabilidad llevados durante pregrado aprendi a leer la salud de
una empresa mediante sus estados financieros y a crear indicadores de la gestion basados en sus ratios
de liquidez, solvencia y rentabilidad; todo lo cual me sirvié para defender las actividades realizadas
que se financiaron con el presupuesto de la sucursal y demostrar que los gastos de ventas y promocion
tuvieron un impacto positivo en la salud de la empresa por medio de sus estados financieros.

Por otra parte, los conocimientos adquiridos en las clases de Estadistica me sirvieron para
trabajar con los datos generados por el sistema CRM de la empresa con los cuales pude elaborar y
presentar informes acerca la estacionalidad de los productos, correlaciones entre ellos con el fin de
promover ventas cruzadas, al mismo tiempo que empleaba encuestas de satisfaccidon de los clientes

como uno de los principales indicadores de nuestro desempefio.
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Finalmente, los diversos cursos de Humanidades y Gobierno de Personas me brindaron las
bases para desarrollar un adecuado estilo de direccion, centrado en el conocimiento de las personas
que laboraron bajo mi cargo, cuales eran sus motivaciones y ayudarlos a desarrollar sus
potencialidades con la finalidad de acercar lo mas posible sus objetivos personales con los de la
organizacion.

1.2.3 Aporte individual

Uno de los aportes mas resaltantes durante mi estancia en la empresa fue el afrontar el
periodo de emergencia ocurrida durante el Fenémeno del Nifio Costero del 2017 y dirigir la sucursal
en esa época de crisis, logrando recuperar las ventas perdidas a lo largo de los siguientes meses y
poder cumplir los objetivos de ventas para ese afio.

El 2016 fue un afio excepcional para la sucursal ya que se alcanzaron los prondsticos de ventas;
sin embargo, a mediados de enero del 2017 empezaron las lluvias en la regién y ello conllevé a una
disminucion en la actividad comercial en todos los sectores. Particularmente, el comercio de vehiculos
menores decayé notablemente desde enero hasta marzo e inclusive estuvo paralizado varias semanas
a causa del desborde del rio Piura. A pesar de esto, la organizacion bajo mi cargo no dejo de operary
siguid trabajando para lograr los objetivos asumidos.

Dicha experiencia fue crucial en mi crecimiento personal y profesional, cada dia surgian
nuevas adversidades que era preciso sobrellevar, brindando soluciones y apoyo para el personal de la
sucursal sin perder de vista la seguridad y bienestar de los mismos, pero al mismo tiempo motivarlos
a seguir insistiendo en sus labores, con la intencién de demostrarles que la meta es alcanzable para
un equipo que cree en sus capacidades.

El siguiente aporte se dio en el area de repuestos de la tienda, la cual venia arrastrando desde
la gestion anterior problemas de unidades faltantes, falta de orden en almacén, quiebres de stock
constantes y un excesivo tiempo de respuesta a pedidos de los clientes; lo cual se evidenciaba en
diferentes quejas registradas en el libro de reclamaciones. En este aspecto se procedié a sincerar el
stock devolviendo a la sede central aquellos elementos con mas de un afio de inventario. Asimismo se
reordenaron las ubicaciones fisicas atendiendo a las caracteristicas del producto (tamafo, peso,
material de fabricacidn), se hizo una revision a las ventas facturadas en los uUltimos tres afios y se
cuadraron las cuentas del kardex general; con lo cual se logrd eliminar gran parte de los elementos
faltantes. Gracias a esto se mejord la eficiencia del area y se obtuvo una mejor mediciéon de la

rentabilidad de sus operaciones.



Capitulo 2 Tépico de economia financiera - Credit Scoring aplicado a paises emergentes
2.1 Antecedentes

Introducidas en los afios 70, el uso de modelos de calificacion crediticia o “Credit Score”* se
generalizé en los afios 90 gracias al desarrollo de mejores recursos estadisticos y computacionales. Hoy
en dia practicamente todas las entidades financieras emplean estas metodologias al menos para
originar sus financiaciones.® Esto se ha debido tanto al desarrollo de mejores recursos estadisticos y
computacionales como por la creciente necesidad por parte de la industria bancaria de hacer mas
eficaz y eficiente el desembolso de los créditos y de tener una mejor evaluacion del riesgo de su
portafolio.

Los métodos o modelos de credit scoring, a veces denominados score-cards o classifiers, son
algoritmos que de manera automatica evallan el riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento
o de alguien que ya es cliente de la entidad. Estos modelos analizan la ocurrencia de default de las
operaciones anteriores para perfilar el riesgo de impago de los clientes nuevos. En todos los casos, la
construcciéon de una aplicacion de credit scoring se realiza tomando la informacién del cliente
contenida en las solicitudes del crédito, de fuentes internas e incluso de fuentes externas de
informacién.®

La funcidn primordial del credit score es brindar una calificacion que permita al analista tomar
una mejor decisién sobre la aprobacién de las solicitudes, clasificacién de créditos, asignacion de la
prima de riesgo, generacion de alertas tempranas y estrategias de cobranza (Garcia Sdnchez & Sanchez
Barradas, 2005).’

En la Figura 2 podemos apreciar el resultado esperado de un modelo de credit scoring, que
muestra la probabilidad de default (PD) histdrica asociada a cada rango del score. La relacidn entre
ambos se muestra para intervalos del puntaje, ya que es una variable continua, y se observa que el
riesgo cae de manera exponencial a medida que mejora el score. Esta es una regularidad de las técnicas
de credit scoring y sistemas de rating: a medida que mejora el score o calificacion, la caida marginal en

el riesgo es cada vez menor. (Gutiérrez, 2007)
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Figura 2

Relacidn entre puntaje crediticio y probabilidad de default
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Nota. El eje vertical representa la tasa anual de incumplimiento o default mientras
gue el eje horizontal representa el puntaje crediticio asociado a dicha tasa. Tomado
de “Modelos de credit scoring: qué, como, cuando y para qué” (p. 4), por M. A.

Gutiérrez, 2007.

A través de los afios estos modelos han tomado vertientes de uso con modelos lineales, no
lineales, paramétricos, no paramétricos, estadisticos y econométricos que buscan encontrar el
medidor perfecto. Dicha evolucidon se presenta a continuacién en la Tabla 1:

Tabla 1

Evolucion de los modelos y sus aplicaciones empiricas

Ano Autor Investigaciones

1968 Edward Altman Creacion del Z-Score para medir la probabilidad de quiebre de
empresas aplicando las variables explicativas en forma de ratios. Esta
metodologia se empled posteriormente para predecir la morosidad

de los clientes de entidades bancarias.

1970 Yair Orgler Usa un modelo de regresién por minimos cuadrados tomando como
base los ratios explicativos de Altman para modelar el

comportamiento crediticio de los clientes de una entidad comercial.
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Ano Autor Investigaciones

1980 Jhon Wiginton Elaboré un estudio para evaluar la capacidad predictiva de un modelo
de regresioén logistica y comparar los resultados comparando con el

analisis discriminante.

1992 M. Boyle Realiza un estudio comparando modelos de arboles de decisidn con el
analisis discriminante, confrontando asi una técnica paramétrica ante

otra no paramétrica.

1994 Eric Rosembergy Describen las aplicaciones de las Redes Neuronales en las decisiones
Alan Gleit sobre el crédito y la deteccién del fraude.
2006 Fuetal. Disefian un modelo de ensamblaje que considera diversos objetivos

de aversidén al riesgo partiendo de una unica serie de datos,
obteniendo asi un modelo que funciona mejor que los arboles de

decision anteriormente utilizados.

2016 Hurley y Adebayo Evaluan los resultados de los principales métodos de Credit Scoring en

la “era del big data”.

Nota. Elaboracidn propia (2021).
2.2 Descripcion de las principales técnicas de modelado

Los modelos de credit scoring se disefian para obtener una estimacion del resultado futuro
gue tendra una operacion de préstamo determinada. Dichos modelos se emplean para crear sistemas
computarizados que ejecutan instantdaneamente la medicion del riesgo, lo cual permite al analista que
los emplea realizar una evaluacion de manera mds rapida, precisa y objetiva.

Para la construccion de estos modelos se utilizan diferentes atributos que presenta tanto el
solicitante como la operacién en si, los cuales se ordenan y reciben una ponderacién. La puntuacion
de un solicitante es la suma de las de todos sus atributos ponderados; cuanto mas alta (o baja) es la
puntuacion, menor (o mayor) es el riesgo. Si la puntuacidn cae dentro de un "limite" establecido por
la entidad, el solicitante presenta un nivel de riesgo aceptable y la entidad puede otorgar el crédito

(ver Figura 3).
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Figura 3

Limite de aceptacion o punto de corte de un modelo de Credit Scoring
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Nota. La primera columna representa el puntaje crediticio asociado a cada solicitud
de crédito, sobre la cual las entidades han establecido escenarios o puntos de corte.
La primera columna corresponde al escenario para una entidad tolerante al riesgo,
la segunda corresponde a una entidad neutral al riesgo, mientras que la tercera
representa el caso de una entidad adversa al riesgo. Tomado de “Modelos de credit

scoring: qué, como, cuando y para qué” (p. 10), por M. A. Gutiérrez, 2007.

Tal como muestra el grafico anterior, las entidades financieras por lo general determinan un
cut off o punto de corte no sdlo en funcién del riesgo exclusivamente, sino que depende del beneficio
esperado por la entidad y su apetito por el riesgo. Por ejemplo, una determinada solicitud de crédito
puede ser rechazada y aceptada a su vez en dos entidades financieras diferentes, si es que una de ellas
maneja de forma mas eficiente la gestidon de cobranzas que la otra, aunque la probabilidad de impago
esperada sea la misma en ambos casos.

Desde sus inicios, los modelos de credit scoring han evolucionado para adaptarse a los cambios
en el entorno, tales como los cambios en la cantidad y calidad de los datos. A su vez, las entidades los
han ido evaluando de forma periddica con el fin de reducir el error y abarcar un nimero mas amplio
de escenarios (flexibilizar los supuestos sobre los que se basan algunos pardmetros). Dentro de esta
linea de desarrollo describimos las principales metodologias:

2.2.1 Andlisis discriminante

Esta técnica estadistica multivariado permite estudiar simultdaneamente el comportamiento
de un conjunto de variables independientes con la finalidad de clasificar un grupo de datos en una
serie de subconjuntos previamente definidos y excluyentes entre si (Fisher, 1936). Las variables
explicativas representan las caracteristicas diferenciadoras de cada individuo, siendo éstas las que

permiten realizar la clasificacion®.
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La principal ventaja de esta técnica estd en la diferenciacion de las caracteristicas que definen

a cada grupo, asi como las interacciones que existen entre ellas. Entre los inconvenientes destaca la

incapacidad para el calculo de las probabilidades de impago.

Segun Puertas y Marti (2013) el analisis discriminante cumple con dos objetivos:

Obtener combinaciones lineales de variables independientes que maximicen la diferencia
entre los grupos. Estas combinaciones lineales reciben el calificativo de funciones
discriminantes.

Predecir la pertenencia de un individuo a uno de los grupos establecidos a priori. De este modo
se evalla la potencia discriminadora del modelo.

Para esto, se divide en forma aleatoria el total de observaciones: la primera serd la “muestra

de entrenamiento”, que se utilizara para obtener las funciones discriminantes; y la segunda que sera

la “muestra de testeo”, que se usara para determinar la capacidad predictiva del modelo.

Por tanto, los modelos basados en el Analisis Discriminante buscan establecer combinaciones

lineales de variables independientes que se ajusten mejor a las dos sub muestras establecidas; asi, el

error estimado serd minimo. Para ello se maximiza la variabilidad entre los grupos y se minimiza la

diferencia al interior de los grupos, obteniendo el vector de coeficientes de ponderacién que haga

maxima la discriminacién.

Puertas y Marti (2013) sefialan que existen fuertes hipdtesis que necesariamente deben

cumplir estos modelos®, las cuales son:

Las variables independientes tienen una distribucidon normal multivariada.

lgualdad de la matriz de varianzas-covarianzas de las variables independientes en cada uno de
los grupos.

El vector de medias, las matrices de covarianzas, las probabilidades a priori, y el coste de error
son magnitudes todas ellas conocidas.

La muestra extraida de la poblacién es una muestra aleatoria.

Es importante notar que aunque no se puede asegurar que siempre se cumplen las condiciones

de normalidad y de igualdad en la matriz de varianzas y covarianzas (sobre todo para series de tipo

financiero); existe consenso en aceptar que el andlisis discriminante obtiene a pesar de todo buenas

estimaciones, aunque éstas finalmente no lleguen a ser dptimas.
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2.2.2 Modelos Probit y Logit

Los modelos de regresién Probit, permiten estimar la probabilidad de que una variable
dependiente tome el valor de uno (si un cliente es malo), o cero (si cumple con su obligacién de pago).
Ademds, este modelo presenta la ventaja de medir |la probabilidad de incumplimiento al mantener la
variable explicada siempre dentro de ese rango de variacidn. Para lograrlo, utiliza un enfoque de
regresion por minimos cuadrados para transformar una combinacién lineal de las variables

independientes en su valor de probabilidad acumulada de una distribucién normal. Por ende:

Prob(y = 1|V) = &(a + 6,V1 + 8,V + -+ 6,V) ... (1)

ST

2
exp (Tu) du...(2)

o= ()

donde y es la variable dicotémica cero-uno para un conjunto de valores dado; @ es la funcidn de
distribucién acumulada normal estandar; «a es la interseccidn; y J; representa el coeficiente de las
variables independientes V;, parai=de 1 hasta n (Abdou, 2009).

El modelo Logit queda definido por la siguiente funcién de distribucidn logistica obtenida a
partir de la probabilidad a posteriori aplicada al AD mediante el teorema de Bayes, (Bonilla et al., 2003).
La probabilidad de éxito se evalta en la funcién G(z)=A(z) donde A(z) es la funcién de distribucién

acumulada logistica estandar:

P,=PY =1/X)=F(Z) =

1+ e % 7 1+ e=(Bo+BX) ™ ()

en donde B, representa los desplazamientos laterales de la funcién logistica, § es el vector de
coeficientes que pondera las variables independientes y del que depende la dispersion de la funcion,
y X es la matriz de variables independientes

Dentro de los enfoques econométricos, los modelos Probit y Logit son superiores al analisis
discriminante ya que proveen para cada deudor una probabilidad de default, en tanto que este sélo
clasifica alos deudores en grupos de riesgo. A pesar de que los Probit y Logit en teoria son herramientas
econométricas mas apropiadas que la regresion lineal, ésta arroja estimaciones similares a las de los
anteriores cuando sus probabilidades estimadas se ubican entre el 20% y el 80%.
2.2.3 Arboles de decision

Los arboles de decision son una técnica no paramétrica de clasificacion binaria que presenta

varias ventajas, por un lado relnen las caracteristicas de los modelos de variable Unica y multivariados
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en un solo sistema; por otro lado, permiten separar las observaciones que componen la muestra
asignandolas a grupos establecidos a priori, con la finalidad de minimizar el coste esperado de los
errores tipo | y Il (Puertas y Marti, 2013).

Para los arboles de decision, existen diferentes metodologias, entre ellas Cart, Chaid, Chaid
exhaustivo, Quest, C4.5, que difieren en la forma de asignacion, las reglas de particion y los criterios
de parada. Cualquiera de ellos generara N nodos terminales y una escala de probabilidades con N
posibles valores, que es el resultado final y la probabilidad empleada tanto para validar el modelo,
como para el célculo de la pérdida esperada.

El aprendizaje del arbol de decisiones es un método de clasificacién popular que hace crecer
una estructura basada en arboles con probabilidades condicionales de clase al final de las ramas del
arbol.

El arbol de decisién comienza con un nodo raiz y gradualmente construye subdrboles con
nodos internos que estdn conectados por ramas que emanan y termina con nodos terminales llamados
hojas. Cada nodo interno corresponde a una prueba de una caracteristica (por ejemplo, un prestatario
es duefio de una casa o no) y las ramas representan una particién binaria del atributo de prueba.

El proceso de construccion de un arbol de decision es un enfoque de divide y venceras en el
sentido de que el nodo raiz corresponde a todos los datos de entrenamiento y cada divisién de nodo
corresponde a una particion de los datos disponibles en ese nodo segun la condicién de prueba para
el caracteristica asociada.

El modelo, como vemos en la Figura 4, se estructura en forma de arbol compuesto de una
sucesion de nodos y ramas que constituyen, respectivamente, los grupos y divisiones que se van
realizando de la muestra original. Cada uno de los nodos terminales representa aquel grupo cuyo coste
esperado de error sea menor, es decir, aquellos que presenten menor riesgo. El riesgo total del arbol

se calcula sumando los correspondientes a cada uno de los nodos terminales.
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Figura 4

Arboles de decision

I

Nota. Tomado de “Analisis del credit scoring” (p. 309), por R. M. Puertas & M. L.
Marti, 2007, RAE-Revista de Administragdo de Empresas.

Asi pues, el proceso consiste en dividir sucesivamente la muestra original en submuestras,
sirviéndose para ello de reglas univariantes que buscardn aquella variable independiente que permita
discriminar mejor la divisidn. Con ello, se pretende obtener grupos compuestos por observaciones que
presenten un alto grado de homogeneidad, incluso superior a la existente en el grupo de procedencia

(denominado nodo madre).

Con objeto de encontrar la mejor regla de division, el algoritmo estudiarad cada una de las
variables explicativas, analizando los puntos de corte para, de este modo, poder elegir aquella que
mayor homogeneidad aporte a los nuevos subgrupos. El proceso finaliza cuando resulte imposible
realizar una nueva divisidon que mejore la homogeneidad existente.

En definitiva, el algoritmo de particidon recursiva puede resumirse en los siguientes cuatro
pasos:

e Estudiar todas y cada una de las variables explicativas para determinar para cudl de ellas y para
qué valor es posible incrementar la homogeneidad de los subgrupos. Existen diversos criterios
para seleccionar la mejor divisién de cada nodo, todos ellos buscan siempre aquella divisién

gue reduzca mas la impureza del nodo, definida ésta mediante la siguiente expresion,
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i) =~ p(1) 1oglp(G/0)] .4

siendo p(j/t) la proporcién de la clase j en el nodo t. Como medida de la homogeneidad o
impureza se utiliza una extension del indice de Gini para respuestas categodricas. El algoritmo
optard por aquella division que mejore la impureza, mejora que se mide comparando la que
presenta el nodo de procedencia con la correspondiente a las dos regiones obtenidas en la
particion.

e El paso anterior se repite hasta que, o bien resulte imposible mejorar la situacién realizando
otra division, o bien el nodo obtenido presente el tamafio minimo. En esta fase del algoritmo
se obtiene el arbol maximo en el cual cada uno de sus nodos interiores es una divisién del eje
de caracteristicas. Ahora bien, este procedimiento, tal y como ha sido expuesto, presenta un
grave problema, el sobre aprendizaje: el modelo memoriza las observaciones de la muestra
siendo incapaz de extraer las caracteristicas mds importantes, lo que le impedird «generalizar
adecuadamente», obteniendo resultados erréneos en los casos no contemplados con
anterioridad. Para evitarlo Friedman (1977) propuso la siguiente solucion: desarrollar el arbol
al maximo, y posteriormente ir podandolo eliminando las divisiones y, por lo tanto, los nodos
gue presenten un mayor coste de complejidad, hasta encontrar el tamafio éptimo, que sera
aquel que minimice el coste de complejidad.

e Calcularla complejidad de todos y cada uno de los subarboles podando aquellos que verifiquen

la siguiente expresion,
Ri(T;) = minRg(T"); T' <T...(5)
siendo el coste de complejidad,
Ry (T) = [R(T) + K.|T|] ... (6)

donde Rk (T) es el coste de complejidad del drbol T para un determinado valor del pardametro
K, R(T) es el riesgo de errar (K se denomina parametro de complejidad que penaliza la
complejidad del arbol y siempre sera positivo) y | T| es el nimero de nodos terminales.

e Encontrar todos los valores criticos de K, y utilizar la técnica de validacién cruzada para cada
uno de ellos con objeto de estimar R(T(K)), eligiendo aquella estructura que presente mejor
valor estimado de R(T(K)).

Por tanto, el principal problema con el que se enfrenta este modelo es la complejidad de su

estructura que, como ya hemos indicado, facilmente puede desembocar en el sobre aprendizaje del
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modelo. De ahi que no sélo se persiga crear conjuntos homogéneos con bajo riesgo, sino también
obtener aquella estructura que presente una complejidad éptima. Bajo este doble objetivo, resulta
necesario penalizar la excesiva complejidad del arbol. (Puertas y Marti, 2013)

La principal ventaja de esta metodologia es que no estd sujeta a supuestos estadisticos
referentes a distribuciones o formas funcionales. Aunque conllevan una comprensidn interna dificil
sobre su funcionamiento, presentan relaciones visuales entre las variables; por ello, este método es

muy usado en el credit scoring.

Los modelos de arboles de decisidon tienen varias propiedades atractivas: son faciles de
interpretar, pueden manejar datos tanto numéricos como nominales y son faciles de construir. No
obstante, no siempre son competitivos con otras técnicas de clasificacion. Para superar estas
dificultades, se disefiaron diversas técnicas como el boosting (aprendizaje iterativo de instancias mal
clasificadas) y los modelos de ensamblaje (construccion de multiples drboles y combinacién de los
resultados).

2.2.4 Random Forest

El Random Forest o bosque aleatorio es una version mejorada del arbol de decisiones, que
altera el algoritmo de la forma en que se aprenden los subarboles, de modo que las predicciones
resultantes de todos los los subarboles tienen menos correlacién. (Chopra y Bhilare, 2018)

Los arboles de decisién y los métodos de conjuntos relacionados, como el random forest, son
herramientas de vanguardia en el campo del aprendizaje automatico para la regresion predictivay la
clasificacién. Sin embargo, los inputs carecen de significado por si mismos y pueden ser menos
relevantes en aplicaciones de calificacion crediticia, donde los responsables de la toma de decisiones
y los reguladores necesitan una funcién de calificacién lineal transparente que generalmente
corresponde a la funcion de enlace en regresiones logisticas. (Van Sang et al., 2016)

El random forest es un clasificador de conjuntos que utiliza un modelo de ensamblaje y consta
de un conjunto de clasificadores CART. Cada nodo de un arbol solo selecciona un pequefio subconjunto
de caracteristicas para una division, lo que permite al algoritmo crear clasificadores para datos
altamente dimensionales muy rapidamente. En cada seccidn, se debe determinar el nimero de
caracteristicas seleccionadas al azar. El valor predeterminado es p que es el nimero de caracteristicas.

El criterio de separacidn es el indice de Gini como se muestra en la ecuacién (7):

1
gini(N) = > 1-— z p(w)? |..(7)
j
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Una vez que se calculan los indices de Gini para cada atributo de division, la divisién se realiza
en el atributo que tiene el indice de Gini mas alto.

Al construir estos arboles, los atributos de division candidatos en cada arbol se eligen mediante
una seleccién aleatoria de m atributos del conjunto completo de p atributos, como se ilustra en la Fig.
6. La seleccion de atributos se realiza en cada division. En cada arbol, se continda partiendo hasta que

el arbol alcanza una profundidad final (ver Figura 5).

Figura 5

Metodologia de un random forest

Original
Training data
Step 1: .
g Rada
Create random | e ]
vectors l
Step 2: $
Use random NN
vector to /\ e
build multiple
decision trees i
Step 3: ¢

Combine @

decision trees ¢

Nota. Tomado de “Application of ensemble models in credit scoring models”

(p. 7), por A. Chopra & P. Bhilare, 2018, Business Perspectives and Research.

Hay dos cuestiones criticas en el aprendizaje del arbol de decisiones: (1) cdmo elegir el atributo
de divisién en cada nodo interno y (2) cuantos niveles tener en cada rama del arbol, es decir, cuando
dejar de dividir. En el contexto de random forest, que son colecciones de arboles de decision, la division
se realiza con respecto al indice de Gini presentado anteriormente, y el nimero de niveles en cada
rama de arbol se controla mediante un parametro del algoritmo.

Los modelos de random forest, que pueden verse como una técnica de ensamblaje mejorada,
son un método poderoso para construir un bosque de arboles de decisiones aleatorias. Esta

metodologia desvincula los arboles de decisidn en el bosque mediante la aleatorizacion de los atributos
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divididos, lo que conduce a una mejora con respecto a los arboles tradicionalmente empaquetados y
reduce la varianza cuando se promedia sobre los arboles (Breiman, 2001).
2.2.5 Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en inglés) es una técnica de inteligencia
artificial que se inspiré originalmente en la forma en que el cerebro humano procesa la informacion.
ANN imita este proceso al permitir el procesamiento complejo concurrente de entradas para lograr
una salida (Bhattacharyya y Maulik, 2013). Una de las arquitecturas mas comunes para las ANN es el
perceptron multicapa, que consta de una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de
salida. Uno de los problemas clave que deben abordarse en la construccién de ANN es su topologia,
estructura y algoritmo de aprendizaje (Angelini et al., 2008). La topologia mas comUnmente utilizada
del modelo ANN en la calificacién crediticia es la propagacién retroalimentada de tres capas.

Como se muestra en la Figura 6, el modelo ANN se compone de tres capas: capas de entrada,
ocultas y de salida. Los "nodos" representan neuronas, al igual que el cerebro humano. Para la
calificacion crediticia, la estructura del modelo ANN es ingresar los atributos de cada solicitante en la
capa de entrada para procesarlos; luego se transfieren a la capa oculta, que contiene un algoritmo para
procesar todos los atributos basados en pesos; y los valores se envian luego a la capa de salida que
proporciona la respuesta final, que es dar o no un préstamo. La salida se calcula utilizando pesos (ver
Figura 6). En resumen, ANN tiende a establecer la relacidn entre la probabilidad de incumplimiento de

un cliente y sus caracteristicas determinadas. (Ala’raj et al., 2018)
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Figura 6

Estructura de una ANN
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Nota. Tomado de Unidad 4 redes neuronales, Google sites, 2021
(https://sites.google.com/site/mayinteligenciartificial/unidad-4-redes-

neuronales)

Segun Rayo et al. (2010), muchas veces resulta complejo disefiar modelos de credit scoring
puesto que el proceso interno de aprendizaje y retroalimentacion funciona como una “caja negra” o
“capa oculta”, por lo cual la comprensidon completa de lo que realmente ocurre al interior requiere de
conocimientos especializados.®
2.2.6 Ventajas y desventajas de cada modelo

No existe un modelo o un método perfecto de identificacion de credit score por varias
situaciones, el uso de un modelo dependera de la calidad de la informacidon y sobre qué variables se
deberdn trabajar. Lo cierto es que los modelos se refinan en su uso mejorando la caracteristica lineal
a no lineal asumiendo que la informacién y los datos no son perfectamente lineales ni tampoco son
totalmente normales. A pesar de lo anterior y considerando las investigaciones realizadas hasta el
momento, presentamos un resumen de los principales puntos a favor y en contra de cada modelo (ver

Tabla 2).
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Ventajas y desventajas de los modelos presentados

Modelo

Ventajas

Desventajas

Analisis discriminante

Es efectivo cuando las variables no

son del tipo cualitativo y Ia

distribucion de la muestra es

Son menos resistentes cuando no

se cumplen algunos de los

supuestos del analisis estadistico

normal. clasico (p. ej, normalidad de las
variables).
Modelos Logit y Probit Facilidad de interpretacion, facilidad Parten de wuna funcidén de

de manejo en el proceso

matematico. Frente al analisis
discriminante presenta la ventaja de
no plantear restricciones ni con
respecto a la normalidad de la
distribucién, ni a la igualdad de

matrices de varianzas y covarianzas.

distribucién conocida y se limitan
a estimar los parametros que
mejor ajusten las observaciones.
Por lo que pueden ser sensibles
frente a la violacion de las

hipétesis de partida.

Arboles de decision

Son superiores a los modelos
estadisticos cuando se desconoce y
se presume que la funcién no es
lineal. Presentan la relacidn entre las
variables de manera visual, con lo
cual facilita entender como funciona

el scoring.

Son inestables: cualquier pequeno
cambio en los datos de entrada
un arbol de

puede suponer

decision completamente
diferente. No se puede garantizar
que el arbol generado sea el

6ptimo.

Random forest

Es uno de los algoritmos de
aprendizaje mds precisos y también
proporciona informacién de
variables importantes en la

clasificacion

El sobreajuste es una de las
principales desventajas de esta
técnica con una tarea ruidosa de

clasificacién / regresién
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MODELO VENTAIJAS DESVENTAJAS

Redes neuronales Pueden ajustarse a formas y Son poco intuitivos y de dificil

relaciones no lineales. Son robustas implementacion. Debido a su
y tolerantes a fallas (la fallade unao mecanismo de aprendizaje
varias neuronas no implica un fallo requieren de unagran cantidad de
total en la red neuronal). datos para ajustarse a todos los

escenarios posibles.

Nota. Elaboracidon propia (2021).

Dados estos criterios, cinco tipos basicos de modelos de puntuacidn son relevantes para las

entidades financieras:

El primer modelo predice la probabilidad de default (o atraso por mas de “x” dias) de una
solicitud de crédito actualmente actualmente aprobada (Schreiner, 2000). Esta informacion se
puede utilizar para determinar la prima a cargar por riesgo o para observar los desembolsos
pendientes para una revision documentaria adicional.

El segundo tipo de modelo predice la probabilidad de que un préstamo con “x” dias de atraso
eventualmente llegue a “y” dias de atraso; esta informacion se puede utilizar para priorizar las
visitas de los analistas a los prestatarios morosos.

El tercer tipo de modelo predice la probabilidad de que un cliente en regla elija no renovar el
préstamo una vez concluido el actual; esta informacion se puede utilizar para ofrecer
incentivos a los buenos clientes que probablemente abandonen la entidad.

El cuarto tipo de modelo predice el monto esperado del desembolso del préximo préstamo.
En quinto y ultimo lugar se encuentra el modelo que combina la informacién de los cuatro
anteriores (ingresos esperados, costos esperados, probabilidad de desercion, etc.) para

estimar el valor financiero de la relacidon banco-cliente.

2.3 Aplicaciones empiricas

2.3.1 Schreiner (2000)

Nos indica que las principales fuentes de datos en la mayoria de paises desarrollados se basan

en los historiales crediticios completos tomados de las centrales de riesgo de sus respectivos paises,

dentro de estas bases las principales variables a considerar suelen ser la experiencia crediticia del

solicitante y el nivel de ingresos sobre todo si provienen de un empleo formal.

Por otra parte, en la mayoria de los paises emergentes, no todas las entidades locales tienen

acceso completo a los historiales de crédito de los solicitantes, o en todo caso no todos los solicitantes

cuentan con un historial crediticio, aunado a que suelen tener ingresos no sustentables, los cuales son

variables y de fuentes informales.
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El autor resalta que estos escenarios, en que las entidades otorgan préstamos grupales cuyos
miembros usan capital social para disminuir el riesgo de impago y préstamos a individuos cuyos
analistas de crédito conocen lo suficiente como para descartar caracteristicas negativas, se basan
fundamentalmente en informacidn cualitativa almacenada en “la memoria humana”. Por el contrario
los modelos de Scoring se basan principalmente en informacidn cuantitativa cuyos datos se almacenan
en los servidores informaticos de las entidades bancarias.

Por todo lo expresado cabe preguntarse: ¢Es posible para las entidades financieras en paises
emergentes cambiar su esquema de evaluacién por el Credit Scoring a fin de reducir el costo financiero
de un mal crédito? Y silo hacen ¢ Lograran ellos una reduccidn significativa en la ocurrencia de impagos
y por lo tanto mejorar la eficiencia y rentabilidad en su sector? El autor cita dos experimentos llevados
a cabo en Bolivia (1999) y Colombia (2000).

La evidencia sugiere que el puntaje obtenido por medio de un modelo de credit scoring para
las nuevas solicitudes en realidad si mejora el juicio del evaluador con respecto al riesgo. La
implementacién de estos modelos sera muy util ya que existen algunas caracteristicas que no son
costosas de cuantificar y que las tecnologias microfinancieras actuales no estan aprovechando. Por
ejemplo, en Colombia, se encontré que la periodicidad de los pagos afectaba el riesgo de impago (por
cada cuota mensual adicional, el riesgo de impago aumentaba en 3 puntos porcentuales, asimismo, un
crédito reembolsado mensualmente era aproximadamente 0,6 puntos porcentuales mas riesgoso que
uno reembolsado semanalmente).

En conclusion, el autor indica que el score crediticio obtenido por medio de modelos
econométricos puede ser la mds importante innovacién tecnolégica que se aplique en paises
emergentes, sin embargo podria no ser tan efectivo como en los paises desarrollados porque gran
parte del riesgo de estos créditos no estd relacionado con caracteristicas que pueden cuantificarse de
manera econdmica. Por lo tanto, recomienda no reemplazar la forma en que trabajan actualmente los
créditos grupales ni los analistas de crédito sino complementar.

2.3.2 Thomas (2000)

Plantea que los modelos de credit scoring desarrollados deberian ademds de estimar la
probabilidad de incumplimiento de un solicitante, estimar también la ganancia que un cliente traera a
la entidad financiera. Una de las principales objeciones que plantea es que el objetivo de los modelos
de scoring solo se enfoca en predecir qué solicitante incurrird en incumplimiento pero no puede dar
explicaciones de por qué incumple ni tampoco plantear hipdtesis sobre la relacién entre el
incumplimiento y otras variables econdmicas o sociales determinantes.

El autor ahonda en las técnicas de muestreo para la recoleccién de datos desarrolladas y

descubre que la tasa de incumplimiento depende del tiempo que el cliente ha estado con la
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organizacion ya que ésta es baja inicialmente y es solo después de doce meses aproximadamente que
comienza a sincerarse (mas generalmente para préstamos de consumo).

Por lo tanto, escoger un horizonte demasiado corto para la muestra a testear estara
subestimando la tasa de default y no reflejara correctamente las caracteristicas de la poblacidn que
predigan el incumplimiento. Un horizonte temporal de mas de dos afios, por el contrario, deja el
modelo a la deriva, ya que la distribucidon de las caracteristicas de una poblacidon cambia con el tiempo,
por lo que la muestra testeada puede ser significativamente diferente de aquella en la que se utilizara
el modelo de scoring.

En conclusidn, lo ideal es emplear esencialmente modelos transversales, es decir, aquellos que
comparan dos instantaneas de un individuo en diferentes momentos, para producir modelos que sean
estables cuando se examinan longitudinalmente en el tiempo. El horizonte de tiempo, el tiempo entre
estas dos instantdneas, debe elegirse cuidadosamente para que los resultados sean estables en el
tiempo.

2.3.3 Frame et al. (2001)

Proporcionan evidencia empirica sobre si los hogares y las empresas que operan en areas de
bajos y medianos ingresos (Low Medium Income - LMI) en Estados Unidos se han beneficiado de la
adopcion de un software de calificacidn crediticia, disefiado para evaluar las solicitudes de préstamos
de pequefias empresas.

Especificamente, se centraron en analizar las solicitudes de crédito de 99 grandes
organizaciones bancarias en el sureste de los Estados Unidos a fines de 1997. Llegaron a estimar que
la calificacion crediticia aumenta los préstamos para pequefias empresas en las dreas LMl en $16.4
millones por cada sucursal. Este efecto es aproximadamente 2,5 veces mayor que el estimado para las
ubicadas en distritos de ingresos mas altos (Medium High Income - MHI). El uso de la calificacién
crediticia también aumenta la probabilidad de que una gran organizacién bancaria otorgue préstamos
en un distrito en particular. Para las areas LMI, la probabilidad aumenta en un 3.8 por ciento y para las
areas MHI 1.7 por ciento.

En general, estos resultados sugieren que las areas de bajos ingresos se benefician de las
mejoras tecnoldgicas y que, a veces, estos beneficios son mayores que los experimentados en las areas
de mayores ingresos. La investigacion sugiere que la evaluacion de préstamos para pequefias empresas
se realiza de manera diferente en bancos grandes que en los pequefios. Una mejor informacién sobre
las probabilidades de impago de una pequefia empresa solicitante hace que sea mas probable que un
prestamista fije el precio del préstamo en funcidon del riesgo esperado, en lugar de negar el préstamo
por temor a cobrar muy poco. Apuntan que, a la fecha, la mayor competencia en estas dreas da como
resultado que las pequeiias empresas tengan acceso a mas posibilidades y por lo tanto a una reduccidn

en los costos de sus préstamos.
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2.3.4 Avery et al. (2004)

Sostienen que los modelos tradicionales de credit scoring no toman en cuenta las condiciones
econdmicas locales y personales de los individuos, lo cual implicaria que el puntaje del historial
crediticio estaria sesgado para aquellas personas que han pasado por un periodo de condiciones
econdmicas temporales.

En particular, estos modelos generalmente se construyen sin relacionar la informacion en las
centrales de riesgo y la informacidn relacionada con el entorno econémico en el que viven o trabajan
los solicitantes, u otra informacidn sobre sus circunstancias personales. Por lo tanto, a una persona
qgue ha experimentado problemas crediticios por razones transitorias, como una recesidon econémica
local o un evento personal adverso como una emergencia médica, normalmente se le asignara una
puntuacion comparable a una persona cuyos problemas crediticios reflejan un sobreendeudamiento
o falta de voluntad para pagar las deudas.

Los autores agruparon las variables explicativas de partida en tres grandes bloques: variables
del cliente (cuantitativas y cualitativas), variables de la operacién de préstamo y, por ultimo, variables
macroecondémicas. La consideracién de variables que incorporan la realidad macroeconémica es un
aspecto importante en esta investigacidon, ya que la base de datos inicial de la cartera no las
contemplaba, y su incorporacidon mejoré significativamente los resultados del modelo.

Se concluye que los modelos deben considerar las circunstancias econdmicas y personales de
los individuos para mejorar su capacidad para cuantificar con mas precision el riesgo crediticio de los
individuos. Ademas, el puntaje de su historial crediticio ex ante sobreestima la probabilidad de
incumplimiento del nuevo préstamo en areas que se estan recuperando de una recesidon econémicay
subestima dichos riesgos en dreas que han estado experimentando condiciones econdmicas
excepcionalmente favorables.

2.3.5 Dinh y Kleimeier (2007)

Encuentran evidencia de que la inclusidn de variables como el tipo de garantia, la duracién del
préstamo o el género es altamente significativa en paises emergentes; en particular, toman como
evidencia el caso de las entidades financieras de Vietnam y demuestran que el género y la duracién
del préstamo son predictores muy efectivos.

En primer lugar, el género es verdaderamente indicativo de incumplimiento y ayuda en la
evaluacion adecuada del riesgo crediticio incluso cuando se tienen en cuenta otros factores de riesgo
como el propdsito del préstamo o el valor de la garantia. El coeficiente negativo de género implica que
las mujeres vietnamitas incumplen con menos frecuencia que los hombres.

Con estos datos los autores disefiaron un modelo de credit scoring para evaluar las solicitudes
de un banco representativo de Vietnam. Al reemplazar su método de evaluacidn crediticia informal, el

banco en mencidn experimentd una disminucidn en su tasa de default de 3.3% a 2%. Ademas,
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utilizaron el modelo para implementar un esquema de precios basados en el riesgo para administrar
la composicién de su cartera de préstamos. Al establecer una tasa de interés mas baja para los
prestatarios menos riesgosos, el banco espera ser mas competitivo y poder atraer a mas prestatarios
de bajo riesgo.

Finalmente, se redujo el tiempo de evaluacidn vy, por lo tanto, el costo que le dedicaba el
analista de crédito. Concluyen que para beneficiarse completamente del aumento de la competitividad
y la reduccién del costo de evaluacion, es importante disefiar el modelo de Score basandose en las
caracteristicas y probabilidades predictivas del solicitante las cuales son especificas de cada pais.
2.3.6 Espin-Garcia y Rodriguez-Caballero (2013)

Presentan una metodologia general para construir un modelo credit scoring enfocado en el
sector financiero latinoamericano, el cual ha venido tomando una mayor importancia en las ultimas
décadas. Las instituciones financieras han desarrollado y usado modelos de credit scoring para
estandarizar y automatizar las decisiones de crédito, sin embargo, no es comun encontrar
metodologias para aplicarlos a clientes sin referencias crediticias.

Los autores usan la informacidn sociodemografica proveniente de las solicitudes de crédito de
una pequeiia institucion bancaria mexicana para ejemplificar la metodologia. Asimismo sefialan que
las diversas instituciones financieras, entre ellas algunos bancos comerciales, han incrementado sus
nichos de mercado a favor de la inclusidon de clientes que carecen de informacién crediticia en las
centrales de riesgo, lo cual a finales de la década pasada fue una importante politica a seguir tanto en
instituciones grandes como en pequeiias.

Sin embargo, a diferencia de las grandes compariias usualmente las pequefias no consiguen
tener el suficiente capital para solicitar a las consultoras financieras con experiencia internacional,
algin modelo de evaluacién enfocado a este tipo de clientes.

2.3.7 Ala’raj et al. (2018)

Toman el caso del mercado financiero de Jordania y mencionan que los sistemas de Credit
Scoring no se utilizan aun de igual modo que en los paises desarrollados. Siendo los andlisis subjetivos
y el juicio del analista la herramienta principal en la decisién de crédito.

Estas formas de evaluacion de préstamos no son eficientes ya que estan sujetas a errores
humanos y sesgos, ademads de consumir mucho tiempo. Argumentan que el hecho de que el porcentaje
de préstamos morosos en Jordania sea mas alto que el promedio internacional seria una consecuencia
de esto (7% contra 5% respectivamente en el 2014); esto indica que siguen existiendo problemas para

evaluar el riesgo en Jordania.
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2.4 Dificultades que presentan los paises emergentes para la implementacion de los modelos de
Credit Scoring

Un punto recurrente en la bibliografia es que la principal dificultad para la construccién y
puesta en marcha de estos sistemas es la disponibilidad de datos en cantidades suficientes. Para
desarrollar un modelo adecuado se requiere una gran muestra de datos con aproximadamente 800-
1200 préstamos “malos” y un nimero igual o mayor de “préstamos buenos” y solicitantes rechazados
(Miller y Rojas, 2004). Sin una abundante base de datos acerca del desempefio y las caracteristicas de
anteriores préstamos, la calificaciéon es imposible. La base de datos debe estar computarizada e
idealmente incluiria tanto a los solicitantes aprobados como a rechazados, aunque la mayoria de las
entidades sélo mantienen registros de los aprobados. La base de datos también debe incluir una gama
completa de caracteristicas de prestatarios, prestamistas y préstamos, asi como datos sobre el
momento y la duracién de cada periodo de mora. Una base de datos grande, precisa y completa sobre
el desempeiio de los préstamos anteriores es un activo que muchas entidades en paises emergentes
no han podido desarrollar o utilizar al maximo.

Muy aparte de eso, Schreiner (2000) nos indica que la parte dificil es la implementacién del
modelo en una entidad acostumbrada a trabajar con una tecnologia de préstamos ya existente. Los
gerentes y jefes de la misma deben comprometerse a respaldar su adopcion e integracion dentro de
la organizacion. De lo contrario, el modelo recién desarrollado puede quedar sin usar; “un modelo no
utilizado no sirve para nada, y un modelo mal utilizado es peor que ningin modelo”.

Una clave para la aceptacion de los modelos de score es su facilidad de uso. Esto requiere que
los sistemas de puntuacidn se integren en el sistema de informacidon de gestidon existente y que
requieran poca entrada de datos mas alla de los procesos estandar. Dicha integracion también permite
gue las estimaciones de riesgo se incluyan en informes estandar. En Colombia, por ejemplo, el sistema
de informacién gerencial genera un informe con el riesgo estimado de “atrasos costosos”, junto con
otra informacidn clave sobre posibles préstamos para ser revisada en la reunién diaria del comité de
crédito de cada sucursal. Los oficiales de crédito también reciben una lista de sus prestatarios
actualmente pendientes en orden de riesgo estimado, dando prioridad a las visitas preventivas. En
resumen, un buen sistema de puntuacidon permite que un prestamista continlde con sus actividades
habituales, pero con la adicién de estimaciones cuantitativas de riesgo. Schreiner (2000)

En tercer lugar, cabe mencionar lo sefialado por Avery et al. (2004) ya que existen limitaciones
importantes en la informacién histdrica contenida en las centrales de riesgo. Por ejemplo, para las
cuentas que alcanzaron un estado de pérdida o atraso importante pero que finalmente se
normalizaron, la informacion histdrica que se almacena solo corresponde a la fecha en que se inicid el
atraso y la fecha final en que se regularizd, por lo general no se guarda registro sobre los saldos de las

cuentas y los limites de crédito para poder observar la evolucidn de dicha cuenta. Estas limitaciones



37

en los datos pueden dificultar la vinculacién del periodo de impago con los cambios sucedidos en la
situacion personal del cliente tal como la informacién sobre el momento en que se pierde el empleo.

Mas alld de la cuestidn de saber el momento exacto en que empezaron los problemas para el
cliente, es probable que existan limitaciones adicionales en la capacidad de una entidad para usar dicha
informacidén. Por ejemplo, a menudo se dispone de informacion sobre las condiciones econémicas
locales, como las tasas de desempleo a nivel de distrito, el costo de vida, entre otras. Sin embargo, la
dificultad podria estar en determinar la ubicacién exacta donde residia una persona cuando surgieron
cambios en su comportamiento de pago. Mas dificil aun seria saber si la empresa en la que trabajaba

pertenece o no al sector que se vio mas afectado por una ola de despidos. (Avery et al., 2004)






Conclusiones

Para lograr replicar el éxito que tienen los modelos de Credit Scoring en los paises
desarrollados es necesario reunir suficiente informacién y que ésta sea relevante y concreta, mientras
gue en los paises emergentes mucha de esta informacion suele ser cualitativa e informal. Sin embargo,
esto no impide que la calificacién crediticia tenga lugar en las operaciones diarias de las entidades
financieras. Si bien hay consenso entre los investigadores de que ésta no llega a tener la eficacia que
tiene en los paises desarrollados y que no reemplazara a la evaluacién cualitativa de los analistas; aun
asi, el puntaje obtenido puede ser util en la estimacién y prediccion del riesgo (y por lo tanto en la
estimacion del costo) incluso si la entidad basa su decision en el criterio del analista de créditos. Por
lo tanto, en los paises emergentes, la calificacion complementa aunque no reemplaza las
metodologias financieras actuales.

Adicionalmente, la elaboracién de un método de puntuacién nos revela como ciertas
caracteristicas de los solicitantes, los créditos y de las mismas entidades afectan el riesgo, siendo este
conocimiento util para el evaluador que utiliza indicadores para guiar sus decisiones diarias. No cabe
duda que en los préximos anos la mayoria de las entidades (sino todas) de paises emergentes haran
de los modelos de calificacidn crediticia una de sus herramientas de decision mas importantes.

Ciertamente, es importante tener en cuenta que los costos de invertir en un sistema intensivo
en tecnologia e informacidon econdmica y situacional de los solicitantes deberian estar compensados
con la mejora en la productividad y en la rentabilidad de las empresas financieras. Es en este sentido
gue se propone una combinacién de sistemas cuantitativos y cualitativos para superar estos

problemas y aprovechar la experiencia y el conocimiento de los analistas y responsables de crédito.
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Notas al pie de pagina

! Dinh (2007) argumenta que en los mercados de paises emergentes las practicas crediticias tienden a
ser deficientes y los bancos (especialmente microfinancieras) carecen de los datos necesarios sobre
las caracteristicas de los prestatarios y su historial crediticio para disefiar modelos fiables.

2 Desde 2004 las entidades financieras cuyos paises estan suscritos al acuerdo de Basilea deben
disponer de modelos de medicidn (scorings y ratings) que les permitan discriminar segun el riesgo del
cliente y evaluar su nivel de exposicién y la severidad en el riesgo de crédito (Rayo et al., 2010).

3 Por lo general, el desarrollo de un modelo de Credit Scoring implica un costo fijo significativo, pero
una vez implementado se puede utilizar para seleccionar clientes adicionales a costos marginales muy
bajos, lo que da una ventaja decisiva a las grandes entidades frente a las pequenas. Una investigacién
reciente de Beck, Demirguc-Kunt y Maksimovic (2004) muestra que los modelos de Credit Scoring
reducirian el poder de mercado de los grandes prestamistas y podrian aumentar el acceso a la
financiacién.

4 Los credit score son metodologias estadisticas que pronostican, en el momento en el que se est3
Ilevando a cabo la solicitud de crédito, cual sera el comportamiento del mismo hasta su vencimiento.
> A pesar de la proliferaciéon de los modelos de credit scoring, el juicio del analista continda siendo
fundamental, expresado en algunos casos como un conjunto de reglas que la entidad aplica de manera
sistematica para filtrar solicitudes o deudores. De hecho, en la practica ambas metodologias muchas
veces coexisten y se complementan. (Gutiérrez, 2007)

® Dentro de los modelos de evaluacién de créditos de consumo, suelen emplearse variables
socioecondmicas como: edad, estado civil, nUmero de personas a su cargo, antigliedad laboral, nivel
educativo, si la vivienda es propia o no, nivel de ingresos, gastos promedio, ocupacion, cantidad de
lineas de crédito, cantidad de ahorro, numero de consultas en las centrales de riego, entre otras

7 Los beneficios de la calificacién crediticia son claros en la investigacion de Mester (1997), por
ejemplo, sefiala que la calificacién crediticia ha reducido sustancialmente la duracién del proceso de
aprobacién de préstamos de dos semanas a 12.5 horas para préstamos para pequefias empresas en
los EE. UU., o de nueve a tres dias para préstamos al consumo en Canada.

8 Altman (1968) desarrollé la metodologia mas utilizada para pronosticar la insolvencia empresarial
aplicando variables explicativas en forma de ratios. Esta metodologia se adaptd posteriormente a la
prediccién de la morosidad de clientes de entidades bancarias.

% Tan sélo bajo estas hipétesis la funcidn discriminante obtenida serd éptima (Puertas y Marti, 2013).
10 Ripley (1994) describi6 algunas aplicaciones que se emplearon posteriormente en detectar fraudes

y evaluar las conveniencias sobre el crédito.





