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RESUMEN EJECUTIVO

El presente trabajo consiste en el desarrollo de un modelo de score de
admisién para la evaluacion crediticia de tarjetas de crédito en una entidad
bancaria a la que llamaremos PERUBANK. El problema surge con el analisis
de que las solicitudes aprobadas en el 2009, 2010 han resultado con alto
nivel de morosidad, analizando la situacién se determina que no existe un
adecuado poder discriminativo del modelo actual, por tanto se desea

cambiar el modelo actual por uno con mejor poder discriminativo.

Se plantean dos alternativas y en base a los criterios de evaluacidén se opta
por una, la cual consiste en trabajar conjuntamente con una consultora.
PERUBANK preparara los datos para enviar a la consultora y determinara la
segmentacién del modelo, la consultora construira el modelo validando cada
etapa con PERUBANK, y finalmente el banco implementara el modelo segun

el apetito de riesgos que definira segun el analisis de rentabilidad.

Finalmente se obtienen los resultados esperados: un modelo con buen poder
discriminante y un buen ratio de aprobaciéon acorde con la mora esperada
que se ha definido segun el apetito de riesgos, con esto no se afectaran las
ventas actuales y captaremos mejores clientes, por tanto se espera que el

producto tarjeta de crédito sea un producto rentable.
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DESCRIPTORES TEMATICOS

CREDIT SCORING

RIESGO DE CREDITO

MOROSIDAD

RENTABILIDAD

PUNTOS DE CORTE (CUT OFF)

SCORECARD

INDICADOR KS

PROBABILIDAD DE DEFAULT
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INTRODUCCION

Un buen modelo de score de admision para créditos asegura una adecuada
estrategia del control del riesgo crediticio, ya que permite asignar una
puntuacién que representa la probabilidad de que un cliente incumpla sus
obligaciones de pago. Ante un elevado ratio de morosidad se debe
implementar este modelo y eso es lo que se pretende desarrollar en este

trabajo.

Para desarrollar la soluciéon se estructuro el presente trabajo de la siguiente
manera: En el capitulo 1 se desarrolla el pensamiento estratégico, donde se
detalla la organizacion, sus clientes, proveedores, procesos implicados en la
admision de tarjetas de crédito. También se desarrolla el diagnostico
estratégico del proceso de admisién del producto, identificando las fortalezas

y debilidades con lo que se plantean un conjunto de acciones a tomar.

En el capitulo 2 se desarrolla el marco teérico necesario para entender el

desarrollo de un modelo de score para admision de créditos.

En el capitulo 3 se plantean las posibles alternativas, y en base a los
criterios de evaluacidbn se opta por la alternativa de contratar a una

consultora para el desarrollo del modelo de score de admisién.

En el capitulo 4 se muestran los resultados de acuerdo al analisis
desarrollado, se muestran los ratios de aprobacion esperados y la tasa de
malos y morosidad esperada, incluyendo un analisis de rentabilidad que nos
asegura que la decision tomada es correcta. Finalmente se muestran las

conclusiones y recomendaciones

IX



CAPITULO |

PENSAMIENTO ESTRATEGICO

1.1 DIAGNOSTICO FUNCIONAL

1.1.1 Organizacion

El Banco PERUBANK. fue fundado el 1 de mayo de 1897 iniciando sus
operaciones el 17 del mismo mes en su primer local ubicado en la ciudad de
Lima. En 1934 comienza la descentralizacién administrativa, inaugurando su
primera oficina de provincias en la ciudad de Chiclayo. En 1944, International
Petroleum Company asume el control mayoritario del Banco hasta 1967,
cuando firma una alianza estratégica con Chemical Bank New York Trust &
Co. En 1970, el Banco fue transferido al Estado con la reforma financiera del
gobierno militar.

El 23 de agosto de 1994, aproximadamente el 91% de las acciones comunes
del Banco fueron adquiridas por Corporacion PERUBANK (International
Financial Holding) en una subasta de privatizacion.

Desde la privatizacion, la alta direccion de PERUBANK orienté sus esfuerzos
a transformar al Banco. Las actividades que se han desarrollado incluyeron
la eliminacion y control de gastos, el saneamiento de la cartera, la
modernizacion del Banco, el lanzamiento de nuevos productos y servicios, la
reestructuracion de procesos a través de las reingenierias, la capacitacion
del personal, entre otros. Todas estas medidas se enmarcan en el objetivo
del Banco de establecer una cultura de ventas en la que el servicio al cliente

es la principal prioridad.



En el 2001, PERUBANK adquirié un conjunto de activos y pasivos del Banco
Latino en el marco del proceso de reorganizacion societaria de este ultimo.
Este se realiz6 en el ambito del Programa de Consolidacion del Sistema
Financiero creado por el Decreto de Urgencia No. 108-2000. En setiembre
de 2002, PERUBANK adquirio la cartera de tarjetas de crédito de Aval Card
Pera S.A., fortaleciendo su posicién en el segmento de banca personal.
Posteriormente, mediante una operacién de compra venta realizada en la
Rueda de Bolsa de la Bolsa de Valores de Lima el dia 11 de diciembre de
2003, PERUBANK adquirié la propiedad de 24'121,528 acciones de
Supermercados Santa Isabel S.A.A (hoy Supermercados Peruanos S.A) que
representaban el 17.16% de su capital a un precio de S/. 0.72 (setenta y dos
céntimos de Nuevo Sol) por accion.

Por su parte, Interseguro Compania de Seguros de Vida S.A. adquirié la
propiedad de 96'486,111 acciones representativas del 68.64% del capital de
Supermercados Santa Isabel S.A.A. al mismo precio por accién. El 14.20%
restante de las acciones de la empresa Supermercados Santa Isabel S.A.A.
fue adquirido por Compass Capital Partners Corp., también a un precio S/.
0.72 (setenta y dos céntimos de Nuevo Sol) por accién.

En el afio 2005 se implementaron las tiendas Money Market dentro de los
diferentes locales de Supermercados Peruanos S.A. y las tiendas Money
Store en locales independientes, ambas relacionadas con los servicios de
banca personal y orientados a brindar servicios bancarios en horarios
extendidos y contribuir en forma significativa con la atraccién de nuevos
clientes.

En abril de 2007, como consecuencia de un proceso de reorganizacion
corporativa del Grupo Econédmico, PERUBANK, Interseguro, IFH Peru Ltd. y
Compass Capital Partners Corp. transfirieron la totalidad de su participacion
en Supermercados Peruanos S.A. a IFH Retail Corp., subsidiaria de IFH
Pera Ltd.

Para fines de 2009, la alianza estratégica con Supermercados Peruanos

S.A. seguia generado importantes sinergias en el desarrollo de la banca de
2



personas. A diciembre de 2009 el parque de tarjetas de crédito VEA
superaba las 725,000 unidades, contribuyendo de manera importante a que
PERUBANK mantenga el puesto lider en tarjetas de crédito al cierre de
2009, con 20.3% de participacion de mercado.

En setiembre de 2007, PERUBANK cerré la compra de la cartera hipotecaria
del Banco del Trabajo. Esta cartera estaba constituida por 3,040 préstamos
hipotecarios, sumando un total de US$ 57 millones. Con esta operacion, la
cartera hipotecaria de PERUBANK sobrepasé los US$ 250 millones y
alcanzé el 10% de participacion de mercado. Al cierre de 2008 la cartera de
créditos hipotecarios superaba los US$ 370 millones.

Desde inicios de 2007 y hasta fines de 2008, PERUBANK llevé a cabo un
agresivo proceso de expansion cuyo objetivo principal buscaba duplicar la
red de distribucidon en dos afos. De este modo, el numero de tiendas
PERUBANK pasé6 de 111 a fines de 2006 a 207 tiendas al cierre de 2008.
Del mismo modo, el numero de cajeros paso6 de 701 a 1,400 en el mismo
Continuando con nuestra cultura de expansion PERUBANK firmé un
convenio con Bank of China en el afio 2010 mediante el cual se busca
ampliar la base de clientes corporativos y de consumo que maneja el Banco.
Asimismo, este convenio nos permite mantener fuertes relaciones con los
funcionarios de Bank of China a través del China Desk que se realizaria en
Peru.Producto del fuerte crecimiento y desempeno del Banco, en el 2010 las
tres principales clasificadoras de riesgo lo calificaron como una empresa con
grado de inversidn. Ello nos permitié realizar dos importantes emisiones de
deuda en los mercados internacionales bajo tasas competitivas y estructuras
que vayan acorde con las necesidades del mercado.

Para agregar valor a nuestra red de cajeros, estrenamos el cajero GlobalNet
Plus, el unico formato en Peri que acepta depédsitos y pagos, y
adicionalmente puede dar vuelto. Para los clientes que valoran una
respuesta rapida a sus solicitudes de crédito, lanzamos la campana “Pre
aprobamos tu crédito en 1 minuto” para préstamos efectivos, hipotecarios y

vehiculares.



Finalmente, cabe sefalar que PERUBANK recibié importantes
reconocimientos, destacando el sexto puesto en la encuesta anual del Great
Place to Work Institute, y manteniéndose en el Cuadro de Honor por décimo
ano consecutivo. Ademas, recibio el premio de Ledn de Plata en el Festival
de Cannes, constituyéndose en el primer banco peruano en recibir este

premio.

1.1.2 Organigrama General

PERUBANK ha continuado progresando significativamente en su desarrollo
hacia un banco moderno, esta dividida en 6 vicepresidencias segun se
muestra en la FIGURA 1. Su sede principal, Torre PERUBANK, ubicada
entre las avenidas Javier Prado y Paseo de la Republica, marca el inicio de
una nueva era, con mejores servicios integrados, tecnologia de avanzada y
con los mismos valores, filosofia y compromiso que garantizan que

PERUBANK brinde un excelente servicio a sus clientes.



FIGURA 1.
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1.1.3 Productos y Servicios

PERUBANK opera las tres marcas de tarjeta de crédito mas relevantes en el
mercado local; American Express, Visa y Master Card. Paralelamente, se ha
instalado una de las redes de cajeros automaticos mas amplia a nivel

nacional, PERUBANK, la cual ademas acepta tarjetas emitidas por otros

bancos.

! Elaborado por el area de Desarrol%o Organizacional de PERUBANK




Participacion en el mercado de tarjetas de crédito:

PERUBANK cuenta con una importante presencia en el sistema financiero
peruano, sustentada en su cobertura nacional, agencias innovadoras, con
personal altamente capacitado y motivado, con productos adecuados a las
necesidades de sus clientes-objetivo, y participacion en el mercado de
capitales(FIGURA 2).

FIGURA 2. PARTICIPACION EN EL MERCADO DE TARJETAS DE
CREDITO?

PERUBANK

8.20%

Saldos en $MM, Mayo 2012

2 Elaborado por el area de compete(?cia de PERUBANK



Servicios a personas naturales:

- Depésitos

- Productos de ahorro — Inversion

- Créditos (personales, hipotecario, vehicular, pequefa empresa, Etc.)

- Tarjetas de Creédito

- Seguros (vida, desempleo, salud, proteccién de tarjetas de crédito, etc.)
- Servicios varios (pago de servicios, SUNAT, pago con cargo en cuenta)
- Pagos y transferencias con otros bancos

- Remesas de dinero

- Servicios internacionales (giros, cheques de viajero)

- Cambios de moneda

- Recarga de celulares

Servicios a empresas:

- Depositos

- Inversiones

- Servicio de pagos (Remuneraciones, CTS, Proveedores, SUNAT,
Otros)

- Servicio de cobranza (Letras y facturas, clientes)

- Tarjeta interactiva empresarial

- Cobertura de riesgo de tasas de interes

- Transferencia y envio de dinero

- Analisis de mercado de capitales

- Financiamiento

- Comercio exterior

- Leasing

- Finanzas corporativas



1.1.4 Clientes

Los clientes de tarjetas de crédito, principalmente son personas naturales
que la solicitan como medio de pago o como medio de financiamiento.
Las marcas que se ofrecen a los clientes son:

- PERUBANK American Express: La tarjeta de mayor prestigio afiliada
al Programa Mundo Express, donde ganas premios con menos
puntos y te brinda atractivos seguros con amplias coberturas.

- PERUBANK Visa: La tarjeta de mayor aceptacion en el mundo y
afiliada al Programa Mundo Express, donde ganas premios con
menos puntos.

- PERUBANK MasterCard: Una Tarjeta de Crédito de aceptacion
mundial afiliada al Mundo Express.

1.1.5 Proveedores

PERUBANK tiene como proveedores principales a los siguientes:
e Data Crédito: Modelos de crédito ajustados a la realidad peruana
e Equifax: : Modelos de crédito ajustados a la realidad peruana
e Fairlsaac: Scores de crédito: admision, seguimiento, cobranzas
e Xerox: Impresion
e Microsoft: Software para servidores y usuarios.

e Cosapi: Soporte técnico informatico.



1.1.6 Procesos

El presente trabajo esta orientado en el proceso de admision de tarjeta de
credito, este es el proceso general de admisidn que se puede observar en la

figura 3:

FIGURA 3. PROCESO DE ORIGINACION DE CLIENTES?
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Detalle de proceso:

o Calificacién Solicitante: Se evalua el historial crediticio del cliente: que
haya cumplido con sus obligaciones, que no tenga créditos castigados
ni refinanciados.

o Calificacidn Producto: Se evalua si el cliente califica para la tarjeta de
crédito solicitado, involucra el calculo del puntaje segun el score de
admision y politicas de riesgo adicionales.

e Acreditacion: Se verifica los documentos: boletas de rentas, firma, etc.

3 Elaborado por Inteligencia de riesgos de PERUBANK



e Digitacion: Se completan los datos del cliente.

e Verificacion: Se realiza la verificacion fisica o telefénica del cliente,
segun corresponda

e Analisis: Se realiza la evaluaciéon manual de los expedientes que no

se han podido resolver automaticamente.

Nos enfocaremos en la seccidon de calificacion de Producto, donde se

encuentra implementado el score de admisidon para tarjetas de crédito.

1.2 DIAGNOSTICO ESTRATEGICO

1.21 Visién

Ser el mejor banco a partir de las mejores personas.

1.2.2 Mision

Mejorar la calidad de vida de nuestros clientes, brindando un excelente

servicio en todo momento y en todo lugar.

El objetivo estratégico de Tarjetas de Crédito de PERUBANK es “Ser la
primera opcion en medios de pago en el Perd”, y para lograr este objetivo
considera 5 pilares, los cuales se detallan a continuaciéon y se muestran en la
FIGURA 4.

10



Administracién del riesgo crediticio: Permite determinar la capacidad
de endeudamiento del cliente para poder asignarle una linea de
crédito o rechazar la solicitud de tarjeta de crédito, esto segun el perfil
del cliente que lo determinara el score de admision.

Adquisicion de clientes: Lo realiza el area de adquisiciones, quienes
participan activamente en las actividades de programacion de ventas
y establecimiento de objetivos mensuales, semestrales y anuales.
Gestidn de clientes a la medida: Para permitir al cliente un producto
que se ajuste a sus necesidades, participan el area de Gestion de
clientes y Planeamiento.

Procesos-tecnologias eficientes y escalables: Se busca siempre
herramientas para la éptima evaluacion crediticia: Score de Admisién,
Seguimiento y Cobranzas, ademas de las herramientas analiticas que
nos permitirdn analizar informacién para tomar una decision éptima.
Estrategia basada en informacién: El banco tiene como atributo ser un
banco analitico, la informacién recolectada de los diversos sistemas
permite a la gerencia tomar decisiones en base a los resultados
obtenidos, pronédstico de ventas y factores externos que afectaran el

desempefio de la organizacion.

11



FIGURA 4. PILARES ESTRATEGICOS PARA CRECER*

Ser la primera opcién en -
medios de pago en el Peru

o
[7)] o (207}
ﬁ 2 p S o o
o c o0
= 2 D o =
w = °® c
§3 B £0 8 & 88
3 05 o
] c o9 | a5 =
O el o O 8 =
= s T £ n 8 o> 0
o o o9 b=
o ‘» S e 1 c
= 2 2 3.0 S
E o o 7]
© Q - = L
E < o oo

Plataforma del negocio

La implementaciéon del nuevo score de admisiéon para tarjetas de crédito esta

apoyado por el pilar “Procesos / Tecnologias eficientes y escalables”.

1.2.3 Analisis Interno

Fortalezas

e Posicionamiento de PERUBANK en el mercado

¢ Red de agencias de PERUBANK

¢ Modelos predictivos / scoring de evaluacién de riesgo

¢ Personal altamente capacitado

e Area de Disefio Organizacional que busca continuamente

oportunidades de mejora

4 Pilares estratégicos para crecer (Planeamiento estratégico de tarjetas de
crédito 2011 de PERUBANK)



Debilidades

e Tareas manuales en algunas estaciones (acreditacion, digitacion,
verificacion)
e Gran cantidad de informacion no estructurada

e Tiempos de respuesta altos

1.2.4 Analisis Externo

Oportunidades

¢ Nuevos mercados en provincia
e Segmento de no bancarizados
e Aumento de la demanda de tarjetas de crédito

e Cartera de clientes de los socios estratégicos
Amenazas
¢ Nuevos competidores (Cencosud, Banbif,etc)

¢ Campanas agresivas de los competidores con bajas tasas de interés

e Morosidad creciente.
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1.2.5 Matriz FODA

FORTALEZAS DEBILIDADES
F1 Posicionamiento de D1.Tareas manuales en
_ PERUBANK en el mercado algunas
ANALISIS F2 Red de agencias de estaciones(acreditaci
INTERNO PERUBANK on digitacion,verificac
F3 Modelos predictivos / scoring ion)
de evaluacion de riesgo D2 Gran cantidad de
F4 Personal altamente Informacion no
capacitado estructurada
F5 Area de Desarrollo D3 Tiempos de
Organizacional que busca respuesta allos
cantinuamente oportunidades
de desarrollo

ANALISIS
EXTERNO

OPORTUNIDADES FO
01. Nuevos mercados 1. Penetracion del mercado

Reducir los tiempos

en provincia incursionando en provincias y de respuesta (D1,03
02, Segmentos no segmentos no 04)
bancarizados bancarizados(F1, F2, O1, 2. Mejora continua del
03. Aumento de la 02,03) proceso en base a
demanda de 2. Aumentar la produccion de la indicadores
tarjetas de crédito fuerza de ventas (F3, F4, O1, (D2,D03,01,02,04)
O4. Cartera de clientes 02)
de los socios 3. Fomentar las ventas
estratégicos aprovechando los socios
estratégicos (F1, F2, O3, O4)
AMENAZAS FA DA
Al Nuevos 1. Campaiias agresivas de 1. Redisefar los
competidores publicidad, orientado a sistemas de
(Cencosud, sectores emergentes (F3, F1, informacioén que
Banbif etc) A1, A2) soporten las
. Campanas 2. Evaluacién financiera estrategias para la
agresivas con rigurosa (A3, A1, F1, F4) posterior toma de
bajas tasas de decisiones
interes (D2,A2,A3)

. Morosidad
creciente
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CAPITULO I
MARCO TEORICO Y METODOLOGICO

2.1 RIESGO DE CREDITO

El riesgo de crédito es la posible pérdida que asume un agente econdémico
como consecuencia del incumplimiento de las obligaciones contractuales
que incumben a las contrapartes con las que se relaciona. El concepto se
relaciona habitualmente con las instituciones financieras y los bancos, pero

afecta también a empresas y organismos de otros sectores.

2.1.1 Ciclo de Riesgo de Crédito

El proceso de gestion de riesgos consiste en identificar, medir, analizar,
controlar, negociar y decidir, en su caso, los riesgos incurridos por la
operativa del Grupo®. Durante el proceso intervienen tanto las areas
tomadoras de riesgo y la alta direccion, como la funcién de riesgos.

El proceso parte de la alta direccién, a través del consejo de administracion y
la comisién delegada de riesgos, quien establece las politicas y
procedimientos de riesgos, los limites y delegaciones de facultades, y
aprueba y supervisa el marco de actuacién de la funcion de riesgos.

5 Gestion del Riesgo. Banco Santlasnder



En el ciclo de riesgo se diferencian tres fases: preventa, venta y postventa:

* Preventa: incluye los procesos de planificacién, fijacion de objetivos,
determinacion del apetito de riesgo del Grupo, aprobacién de nuevos
productos, estudio del riesgo y proceso de calificacion crediticia vy
establecimiento de limites.

 Venta: comprende la fase de decisién tanto sobre operaciones bajo
preclasificacion como puntuales.

* Postventa: contiene los procesos de seguimiento, medicion y control y

gestién recuperadora.

2.1.2 Planificacion y Establecimiento de Limites

El establecimiento de limites de riesgo se concibe como un proceso
dinamico que identifica el apetito de riesgo del Grupo mediante la evaluaciéon
de las propuestas de negocio y la opinidn de riesgos.

Se concreta en el plan global de limites, siendo este documento la
formalizacion consensuada de un documento integral que permite una
gestion completa del balance y de los riesgos inherentes, estableciendo el
apetito de riesgo en los diferentes factores.

Los limites se asientan sobre dos estructuras de base: los

clientes/segmentos y los productos.

En el ambito carterizado el nivel mas basico es el cliente y cuando concurren
determinadas caracteristicas —generalmente importancia relativa— es objeto
de establecimiento de un limite individual (preclasificacion).

Asi, para los grandes grupos corporativos se utiliza un modelo de
preclasificaciones basado en un sistema de medicidn y seguimiento de
capital economico. Para el segmento de empresas se utiliza un modelo de
preclasificaciones mas simplificado para aquellos clientes que cumplen

determinados requisitos (alto conocimiento, rating, etc.).
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En el ambito del riesgo estandarizado el proceso de planificacién vy
establecimiento de limites se realiza mediante los programas de gestion de
crédito (PGC), documento consensuado entre las areas de negocio y riesgos
y aprobados por la comisién delegada de riesgos o comités delegados por
ésta y en el que se plasman los resultados esperados del negocio en
términos de riesgo y rentabilidad, asi como los limites a los que se debe

sujetar dicha actividad y la gestion de riesgos asociada.

2.1.3 Estudio del Riesgo y Proceso de Calificacion Crediticia

El estudio del riesgo es, obviamente, requisito previo para la autorizaciéon de
operaciones a clientes por parte del Banco.

Dicho estudio consiste en analizar la capacidad de la contraparte para hacer
frente a sus compromisos contractuales con el Banco. Esto implica analizar
la calidad crediticia del cliente, sus operaciones de riesgo, su solvencia y la
rentabilidad a obtener acorde con el riesgo asumido.

El estudio del riesgo se realiza cada vez que se presenta un nuevo cliente u
operacién o con una periodicidad preestablecida, dependiendo del segmento
de que se trate.

Adicionalmente también se realiza el estudio y revision de la calificaciéon
cada vez que se dispara una alerta o un evento que afecte a la

contraparte/operacion.

2.1.4 Decision sobre Operaciones

El proceso de decisién sobre operaciones tiene por objeto el analisis y la
resolucién de las mismas, tomando en consideracion tanto el apetito de
riesgo como aquellos elementos de la operacién que resultan relevantes en

la busqueda del equilibrio entre riesgo y rentabilidad.
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2.1.5 Seguimiento y Control

Para el adecuado control de la calidad crediticia, ademas de las labores
ejercidas por la division de Auditoria Interna, en la direccién general de
riesgos, y mediante equipos locales y globales, esta establecida una funcion
especifica de seguimiento de los riesgos, para la que estan identificados
recursos y responsables concretos.

Dicha funcién de seguimiento se fundamenta en un proceso continuo, de
observacion permanente, que permite detectar anticipadamente las
incidencias que se pudieran llegar a producir en la evolucién del riesgo, las
operaciones, los clientes y su entorno, con el fin de emprender acciones
encaminadas a mitigarlas. Esta funcidbn de seguimiento esta especializada
en base a la segmentacion de clientes.

Con este fin se conforma un sistema denominado firmas en vigilancia
especial (FEVE) que distingue cuatro grados en funcién del nivel de
preocupacion de las circunstancias observadas (extinguir, afianzar, reducir y
seguir). La inclusion de una firma en FEVE no implica que se hayan
registrado incumplimientos, sino la conveniencia de adoptar una politica
especifica con la misma, determinando responsable y plazo en que debe
llevarse a cabo. Los clientes calificados en FEVE se revisan al menos
semestralmente, siendo dicha revisién trimestral para aquéllos en los grados
mas graves. Las vias por las que una firma se califica en FEVE son la propia
labor de seguimiento, revision realizada por la auditoria interna, decisiéon del
gestor comercial que tutela la firma o entrada en funcionamiento del sistema

establecido de alarmas automaticas.
El presente informe esta situado en la etapa de venta del ciclo de crédito, y

detalla la implementacion de una herramienta para la evaluacién crediticia.

Esta herramienta es un modelo de score de admision.
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2.2. ;QUE ES UN MODELO DE CREDIT SCORING?

Los métodos o modelos de credit scoring, a veces denominados score-
cards o classifiers, son algoritmos que de manera automatica evaluan el
riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento o de alguien que ya
es cliente de la entidad. Tienen una dimensién individual, ya que se
enfocan en el riesgo de incumplimiento del individuo o empresa,
independientemente de lo que ocurra con el resto de la cartera de
préstamos. Este es uno de los aspectos en los que se diferencian de otras
herramientas de medicion del riesgo de crédito.
En una primera aproximacién a los mismos, se los puede definir como
“métodos estadisticos utilizados para clasificar a los solicitantes de crédito,
o incluso a quienes ya son clientes de la entidad evaluadora, entre las
clases de riesgo ‘bueno’ y ‘malo™ (Hand y Henley (1997)). Aunque
originalmente en los 70’'s se basaban en técnicas estadisticas (en
particular, el analisis discriminante), en la actualidad también estan
basados en técnicas matematicas, econométricas y de inteligencia
artificial. En cualquier caso, los modelos de credit scoring emplean
principalmente la informacién del evaluado contenida en las solicitudes de
crédito y/o en fuentes internas y/o externas de informacion.
El resultado de la evaluacion se refleja en la asignacion de alguna
medida que permita comparar y ordenar a los evaluados en funcion de su
riesgo, a la vez que cuantificarlo. Por lo general, los modelos de credit
scoring le asignan al evaluado un puntaje o score, o una calificacion,
clasificacién o rating. Algunos métodos los asignan a grupos, en donde
cada grupo tiene un perfil de riesgo distinto; sin embargo, en la
practica esto equivale a una calificacién. A su vez, estos ordenamientos
de los deudores permiten obtener estimaciones mas concretas del riesgo;
en general se busca obtener alguna estimacién de la probabilidad de
incumplimiento del deudor (PD, por probabilidad de default) asociada a
19



su score, rating o calificacion. Esta estimacion se puede obtener
directamente del score en el caso de los modelos econométricos, o
también en funcion de la tasa de incumplimiento (TD, por tasa de default)
histérica observada en el grupo de deudores con la misma
calificacion o score similar.La figura 5 muestra un ejemplo artificial de una
salida de un modelo de credit scoring, que muestra la TD historicad
asociada a cada rango del score. La relacién 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 calificacién, la caida marginal en el riesgo

es cada vez menor.

FIGURA 5. SCORE Y CUANTIFICACION DEL RIESGO®
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6 Modelos de Credit Scoring, Banco Central de la Republica Argentina
Si bien en el ejemplo de la Figura 5, la escala del score oscila entre 0 y

1.000, la misma es arbitraria y depende en ultima instancia de la
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construccion del modelo. También podria concebirse un modelo en el cual
el riesgo baja a medida que baja el score, pero en la practica predominan

aquellos que presentan una relacion inversa entre el score y el riesgo.

2.2.1. Técnicas Empleadas

Para evaluar el riesgo crediticio o la conveniencia de otorgar un
crédito, hay una gran variedad de metodologias disponibles (para una
comparacion de enfoques alternativos ver Srinivasan y Kim (1987),
Mester (1997), Hand y Henley (1997) y Thomas (2000)): analisis
discriminante, regresion lineal, regresion logistica, modelos probit,
modelos logit, métodos no paramétricos de suavizado, métodos de
programacion matematica, modelos basados en cadenas de Markov,
algoritmos de particionamiento recursivo (arboles de decisién), sistemas
expertos, algoritmos genéticos, redes neuronales vy, finalmente, el juicio
humano, es decir, la decision de un analista acerca de
otorgar un crédito. Aunque esta ultima presenta la ventaja de ser mas
eficaz en tratar las excepciones a la experiencia pasada, los métodos de
credit scoring son mas eficientes a la vez que sus predicciones mas
objetivas y consistentes, por o que pueden analizar y tomar decisiones
sobre una gran cantidad de solicitudes de crédito en poco tiempo y a un
bajo costo. La literatura sugiere que todos los métodos de credit scoring
arrojan resultados similares, por lo que la conveniencia de usar uno

u otro depende de las caracteristicas particulares del caso.

El objetivo de un banco es maximizar los beneficios derivados de la
intermediacién crediticia, lo cual no necesariamente tiene que estar
relacionado directamente con el riesgo. Es decir, que un solicitante de
crédito presente cierto riesgo no necesariamente implica que no conviene
otorgarle financiamiento. Probablemente un cliente de una entidad que se

financia con tarjeta de crédito y que es relativamente riesgoso, es mas
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rentable que uno que no es para nada riesgoso pero que nunca se
financia con la tarjeta. Por lo tanto, a la hora de determinar qué solicitudes
aceptar y cuales rechazar, la entidad tiene en cuenta los beneficios
esperados de los solicitantes de distinto tipo de riesgo. Por ejemplo,
Srinivasan y Kim (1987) analizan el problema de una empresa comercial
que debe determinar el limite crediticio 6ptimo para cada cliente. Para
estimarlo, resuelven un problema dinamico que integra la evaluacién de
riesgo del cliente con los beneficios potenciales que de él se derivarian y
muestran los resultados para distintos métodos de credit scoring. Estos
proveeran distintas estimaciones de riesgo que, insertadas en el
programa dinamico, permitiran obtener estimaciones del limite
crediticio 6ptimo para cada cliente.

Entre todas las metodologias disponibles, los modelos probit, junto con las
regresiones lineal y logistica, el analisis discriminante y los arboles de
decisién, se encuentran entre los métodos mas usados en la industria para
confeccionar estos modelos. Boyes, Hoffman y Low (1987) y Greene
(1992) utilizan un probit bivariado para evaluar solicitudes de tarjeta
de crédito, teniendo en cuenta no sélo la probabilidad de default del
deudor, sino también el beneficio esperado para el banco derivado de la
utilizacion de la tarjeta por parte del solicitante. Gordy (2000), al
comparar modelos de cartera de riesgo crediticio, utiliza modelos
probit para estimar la probabilidad de default de cada exposicién en la
cartera. Cheung (1996) y Nickell, Perraudin y Varotto (1998) utilizan
modelos probit ordenados, de los cuales los probit bivariados son un
caso particular, para estimar la futura probable calificacidon de titulos
publicos, en tanto que Falkenstein (2000) realiza una aplicacion

similar pero para deuda privada.

Aunque los métodos senalados en el parrafo anterior son los mas
utilizados, frecuentemente se emplean de manera combinada. En primer
lugar, como se menciond en la introduccién, en general en el sistema

financiero argentino estos modelos no se usan de manera mandatoria para
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aceptar una solicitud, sino que sus resultados se combinan con revisiones
posteriores. En otros casos, previo al calculo del score se aplican filtros
que acotan el universo de solicitantes a ser evaluados con estos modelos.
En ocasiones se combinan diversas metodologias, como por ejemplo en
los arboles de regresion: a través de un arbol se segmenta la muestra
de deudores y luego a los deudores de cada segmento se les estima una

regresion logistica o modelo probit con distintas caracteristicas.

2.2.2. Variables Empleadas

En las diversas aplicaciones de modelos de credit scoring, el tipo de
variables utilizadas varia significativamente segun se trate de modelos
para la cartera retail (individuos y PyMEs), donde generalmente se usan
variables socioecondmicas o0 datos basicos del emprendimiento
productivo, o de grandes empresas (corporates). En este caso, se utilizan
variables extraidas de los estados contables, informacién cualitativa
acerca de la direccion, el sector econémico, proyecciones del flujo de
fondos, etc.

Para hacer credit scoring de corporates, RiskCalcTM de Moody's (ver
Falkenstein (2000)) utiliza: activos/IPC, inventarios/costo de mercaderias
vendidas, pasivos/activos, crecimiento de los ingresos netos, ingresos
netos/activos, prueba acida, ganancias retenidas/activos, crecimiento en
las ventas, efectivo/activos y ratio de cobertura del servicio de la
deuda. También sefialan que (i) las variables con mayor poder
predictivo son ganancias, apalancamiento, tamafio de la empresa y
liquidez; v (ii) si bien la teoria recomienda utilizar ratios de apalancamiento
y rentabilidad en un modelo de scoring, la experiencia sugiere usar ratios
de liquidez. Srinivasan y Kim (1987), al comparar la performance de
distintos modelos para deudas corporate usan: activo corriente/pasivo
corriente, prueba acida, patrimonio neto/deuda, logaritmo de los
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activos, ingresos netos/ventas, ingresos netos/activos. Finalmente, el
Z-score (Altman, 1968) utiliza: capital de trabajo/activos, ganancias
retenidas/activos, EBIT/activos, valor de mercado del patrimonio neto/valor
libros de la deuda y ventas/activos.

Dentro de los modelos para deudas retail, Boyes, Hoffman y Low (1989) y
Greene (1992) utilizan variables socioecondmicas: edad, estado civil,
cantidad de personas a cargo, tiempo de permanencia en el domicilio
actual y en el empleo actual, nivel educativo, si es propietario de la
vivienda que habita, gastos mensuales promedio/ingresos mensuales

promedio, tipo de

ocupacion, si tiene tarjeta de crédito, cuenta corriente o caja de ahorro,
numero de consultas en los credit bureaus y como esta calificado en ellos.
Dentro de los modelos utilizados en la industria, Fair Isaac Corporation
desarrollé6 uno que es empleado por los tres mayores burds de crédito de
Estados Unidos de Norteamérica para calcular sus scores (de burd). Se
trata del FICO credit risk score, que es empleado por los burdés Equifax,
Experian y Transunion para calcular sus scores: Beacon, Experian/Fair
Isaac Risk Model y FICO Risk Score/Classic respectivamente. Estos
scores tienen una amplia difusion para evaluar solicitudes de crédito y
fluctian entre un minimo de 300 puntos y un maximo de 850. Aunque los
tres emplean el mismo modelo, una misma persona puede tener distintos
puntajes si su informacién difiere en dichos burés de crédito.

El FICO credit risk score utiliza principalmente variables asociadas al
comportamiento de pagos actual y pasado, y refleja la idea de que el
comportamiento pasado es el mejor predictor del comportamiento futuro.
Los grupos de variables empleadas, junto con su incidencia en el score,
son: historia de pagos (35%), monto adeudado (30%), largo de
historia crediticia (15%), nuevo crédito (10%) y tipo de crédito usado
(10%). A diferencia de las aplicaciones mas académicas, y por
motivos legales8, no utiliza variables como raza, religion,
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nacionalidad, sexo vy estado civi. Tampoco emplea la edad, los
ingresos, la ocupacion y antigiiedad en el empleo, el domicilio, la tasa de
interés y el niumero de consultas realizadas al buré por el deudor, por
entidades financieras para ofrecer productos pre-aprobados o para
monitorear a sus deudores, o por empleadores. La cantidad de
consultas realizadas en respuesta a solicitudes de crédito si influye en el
score.

La informacidén que se emplea para hacer scoring del portafolio retail
usualmente se clasifica en positiva y negativa. La informacion negativa es
aquella asociada a los incumplimientos y atrasos en los pagos, mientras
que la positiva es la informacion de los pagos a término y otra informacion
descriptiva de las deudas, como montos de préstamos, tasas de interés y
plazo de las financiaciones. La evidencia empirica muestra que la inclusion
de la informacién asociada al buen comportamiento de pagos mejora
sustancialmente la performance de estos modelos. Por ejemplo, con
datos de Argentina, Brasil y Mexico, Powell et al (2004) cuantifica la
mejora en el poder predictivo de estos modelos al incluir la informacion
positiva respecto a modelos que soélo usan informacién negativa, vy
muestra que su utilizacion por parte de los dadores de crédito facilita el
acceso al crédito y mejora la calidad de los portafolios de préstamos

de las entidades financieras.

Por ultimo, los modelos de credit scoring para microemprendimientos y
PyMEs tienden a combinar informacién personal del titular del
emprendimiento y del negocio. Uno de los primeros desarrollos fue el
Small Business Scoring Solution que Fair Isaac Corporation introdujo
en 1995, que fue pionero en combinar informacion de los principales
duenos de la empresa y del negocio mismo. Dentro de los desarrollos
académicos mas recientes, Miller y Rojas (2005) hacen credit scoring de
PyMEs de Mexico y Colombia, mientras que Milena, Miller y Simbaqueba
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(2005) hacen lo mismo para microfinancieras de Nicaragua.

2.2.3. Aplicaciones

Tanto en el ambito tedrico como en la practica de la industria bancaria, los
modelos de credit scoring se pueden emplear para evaluar la calidad
crediticia de clientes de todo tamano: retail (individuos y PyMEs) vy
corporate. Sin embargo, en la practica predominan para evaluar el
portafolio retail, mientras que los deudores corporate se evaluan con
sistemas de rating. Ademas de las diferencias en las variables
empleadas para uno y otro tipo de cliente, la evaluacion de grandes
empresas implica la revision de aspectos cualitativos de dificil
estandarizacion, por lo cual el resultado se expresa como una calificacion
y no como un score. De todos modos, Ridpath y Azarchs (2001) estiman
modelos de credit scoring para empresas grandes que cotizan en bolsa,
mientras que Jennings (2001) discute las ventajas de su aplicacion en
PyMEs. En el resto del documento se analizan modelos disefiados para la
banca minorista exclusivamente.

Las entidades pueden emplear estos modelos en la originacién, es
decir, para resolver solicitudes de crédito. En este caso se trata de
modelos reactivos o de application scoring. También se emplean para
administrar el portafolio de créditos, en cuyo caso se trata de modelos
de seguimiento, proactivos o de behavioural scoring, y se pueden
emplear para: administrar limites de tarjetas y cuentas corrientes,
analizar la rentabilidad de los clientes, ofrecer nuevos productos,
monitorear el riesgo y detectar posibles problemas de cobranza, entre
otras aplicaciones.

En el caso de los modelos de application scoring, las entidades
financieras generalmente determinan un cut off o punto de corte para
determinar qué solicitudes se aceptan (por tener un puntaje mayor o igual

al cut offf y cuales no. La fijacibn del mismo no responde a
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consideraciones de riesgo exclusivamente sino que depende de la tasa de
beneficios deseada por la entidad y su apetito por el riesgo. A su vez, para
la misma rentabilidad deseada, una entidad con una mejor gestion de
recuperos o un mejor sistema de administracién de limites o de alertas
tempranas, podria trabajar con menor cut off ya que compensa el mayor
riesgo con una menor exposicion al mismo o una mejor gestion de
recuperos. La relacion entre la politica de crédito de un banco y su manejo

del scoring se esquematiza en la Figura 6.

FIGURA 6. FIJACION DEL CUT OFF Y POLITICA DE CREDITO?
o Banco Conservador Banco Estindar Banco Agresivo
- minimiza riesgo - - maximiza colocaciones -
Acepta
automiticamente Acepta
Revik automiticamente | Acepta automaticamente
Revislim
Revisién
Rechaza

sutomdticamente Rechaza

Rechaza
automdticamente

automdticamente

” Modelos de Credit Scoring, Banco Central de la Republica Argentina
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2.3. METODOLOGIA DE CONSTRUCCION DE UN MODELO CREDIT
SCORING.

En el siguiente apartado se expondra una manera de estructurar el
desarrollo de un modelo de decision.

El desarrollo del modelo se basa en la asociacion entre datos particulares,
financieros y de negocio con una situacion crediticia, para lograr el
reconocimiento de patrones de comportamiento en funcion de la informacién
disponible. El algoritmo del modelo contiene las variables y la ponderacion
de cada uno de ellas para el calculo del score. Con dicha ecuaciéon se
produce una calificacion de los prospectos en funcion de la puntuacién
ofrecida por el modelo.

El score obtenido se valida y se contrasta a cada uno de los niveles
crediticios internos que estén calculadas en un periodo histoérico amplio y
con una muestra de clientes representativa.

Estos modelos, tienen la condicion de contar con una muestra suficiente de
resultados buscados, consistente en términos estadisticos, que permita el

entrenamiento del modelo.

2.3.1. Analisis de la Cartera e Identificacion de la Poblacion
Objetivo

El analisis de la cartera de la entidad permite conocer cuales son las
caracteristicas financieras y, eventualmente, las particularidades de los
prestatarios de la entidad.

En el caso de que se observasen aspectos muy especificos, se tendrian en
cuenta a la hora de construir los modelos. De esta forma, se tienen en
cuenta las estrategias y politicas de crédito y financiacién de la entidad, asi
como sus posibles nichos de mercado. |dentificar la poblacion para la que se
va a desarrollar el modelo de calificacion crediticia. Por ejemplo, se
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segmenta principalmente por tipos de productos (préstamos de consumo,
créditos hipotecarios, tarjetas de crédito, cuentas corrientes, etc.).
Asimismo, se estudian otros tipos de segmentacion (clientes, no clientes,

etc.)

2.3.2. Analisis de la Calidad de la Informacion

Es necesario realizar un analisis de la calidad de la informacion obtenida de

las bases de la entidad:

» Analisis de la bondad de la informacion suministrada. En general los datos
utilizados provienen de las bases de datos internas de la Entidad.

* Analisis del porcentaje de informacién disponible para cada variable.
Aquellas variables con un alto porcentaje de datos no informados son
eliminadas para los estudios posteriores.

* Filtrado de registros. Con el fin de evitar la construccion del modelo con
informacion desvirtuada se determina una serie de filtros l6gicos sobre los

componentes de la muestra inicial.

2.3.3. Tratamiento de la Poblacion

La construccion de los modelos requiere de la definicidon de una muestra de
construccidon especifica para cada uno de ellos donde se recojan los distintos
patrones crediticios.

Por lo tanto es necesario definir para cada componente de la muestra inicial,
compuesta por un conjunto de operaciones, qué se entiende por registro
mOoroso 0 N0 Moroso, rentable o no rentable, que aporto valor al banco o no,
en resumidas palabras se utiliza la clasificacién dicotdmica (malo o bueno), e

identificar las variables que permiten definir el perfil del mismo.
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2.3.3. Seleccion y Construccion de Variables

Una vez analizada la informacion y realizados los filtros iniciales de la
misma, se construyen las variables susceptibles de formar parte del modelo.
Posteriormente se seleccionaran solamente aquellas que aporten un alto
poder discriminante al modelo.

En ciertos casos las variables incrementan su capacidad discriminante si sus
valores son agrupados en un menor numero de valores o categorias, no
depende del método utilizado para construir el modelo, sino de la
oportunidad de darle sentido l6gico a la variable. Por ello se procede a su
categorizacion, la cual proporciona: transformacidén de las variables
continuas en variables discretas o transformacién de las variables discretas
en otras variables discretas con menor numero de categorias. Esta fase
comprende: Analisis Univariante, Analisis Multivariante, Elecciéon de

algoritmo del modelo de calificacion.

2.3.4. Analisis del Poder Predictivo

Se evalua la capacidad de distincion del modelo entre la ocurrencia o no del
evento buscado. Los analisis empleados para la estimacion de la bondad de

ajuste del modelo son los siguientes:

+ Grafico de las distribuciones de las calificaciones que asigna el modelo al
grupo de las operaciones con resultado negativo y con resultado positivo.

« indice de poder: medida que indica el grado de prediccion del modelo, es
decir, un indice de poder elevado indica que las operaciones con resultado
negativo son calificadas en su mayor parte por el modelo en las peores
calificaciones, mientras que las operaciones con resultado positivo son

calificadas en los niveles altos.
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* Curva ROC (Receiving Operating Characteristic), que compara distintos
escenarios de aceptacion o denegacién de operaciones con el desempefio
conocido de las mismas. De dicha comparacién se obtienen distintos puntos
que componen la curva ROC, cuya area comprendida indicara el nivel de
predicciéon del modelo.

* Porcentaje de acierto de las operaciones con resultado negativo y de las

operaciones con resultado positivo.
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CAPITULO NI
PROCESO DE TOMA DE DECISIONES

3.1 IDENTIFICACION DE PROBLEMA

En la matriz FODA se puede observar las Oportunidades en el mercado de
tarjetas de crédito especificamente en provincias y en no bancarizados pero
se tiene un elevado ratio de morosidad, por tanto necesitariamos un nuevo
modelo de score de admision para aprovechar las oportunidades sin caer en
ratios de morosidad mas elevados, se elaboro el diagrama causa efecto para

determinar las causas del problema (FIGURA 7).
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FIGURA 7. DIAGRAMA CAUSA EFECTO

Modelo actual
Estrategia de ventas no

descalabrado e diferenciada

Inadecuado
control de
fraudes Modelo actual no se
elaboro segun la
Politicas sin el realidad del banco
seguimiento

adecuado
SCORE ACTUAL NO
SELECCIONA
Bajo ratio de ADECUADAMENTE

i6
IR PROSPECTOS BUENOS

Tasas de \
morosidad alta / /

Rechazas Apruebas
prospectos buenos

prospectos malos

Fuente: Propia

3.1.1 Problema Principal

El problema principal es que el modelo de score actual no discrimina
adecuadamente los prospectos buenos de los prospectos malos, con lo cual
podemos estar rechazando clientes buenos que nos permitiran crecer en el
mercado de tarjetas de crédito, y estamos aprobando clientes malos que
hacen que se eleve el ratio de morosidad y por tanto las provisiones del

banco.

El score actual es una adaptacion de un modelo implementado por una
consultora en otro pais, por tanto al ser solo una adaptacién no fue
desarrollado acorde con la realidad peruana y por tanto es comprensible
tener estos resultados, el error cometido es que no se hizo un adecuado
seguimiento a los indicadores del modelo en mencion para detectar fallas y

hacer los ajustes respectivos.
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3.2 PLANTEAMIENTO DE ALTERNATIVAS DE SOLUCION

3.2.1 Alternativa 1: Construir un Nuevo Score de Admision

El banco podia optar en construir el modelo de score de admision

a) Duracion del Proyecto
Las actividades del proyecto se detallan en la siguiente tabla (jError! No se

encuentra el origen de la referencia.)

TABLA 1. TIEMPO PLANIFICADO PARA EL DESARROLLO DE LA
SOLUCION

Actividades Tiempo (meses)

Generacion de data

Procesamiento de data

Analisis de segmentacion

Muestra de desarrollo

Desarrollo del modelo

= W NN 2N

Determinacion del punto de corte-

Estimaciones y resultados esperados

Disefio de metodologia del seguimiento 1

a score

Fuente: Propia
b) Costo Estimado

Para el desarrollo de la solucién planteada es contar con los siguientes
recursos (TABLA 2).

34



TABLA 2. PERSONAL NECESARIO PARA EL PROYECTO

. Costo Tiempo
Cantidad de recursos Nro. de Costo
mensual requerido
por perfil recursos parcial US$
(US$) (Meses)
Analistas modelos 5,000 3 12 198,000
Gerente del proyecto 6,500 1 12 78,000
Analistas de sistemas 4,000 2 12 96,000
Analistas certificadores 3,500 2 12 84,000
456,000

Fuente: Propia

El desarrollo de un nuevo modelo de score requiere la licencia de una
herramienta analitica (TABLA 3).
TABLA 3. COSTO DE LICENCIAS

Costo por Nro. de Total
licencia (US$)| usuarios Licencias
1500 20 30,000

Fuente: Propia

Esta solucién requiere de una inversién de 486 mil délares.

TABLA 4. COSTO TOTAL
Total
Licencias Personal
(US$)
30,000 456,000 486,000

Fuente: Propia
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3.2.2 Alternativa 2: Contratar a una Consultora.

Tercerizar el desarrollo del modelo de score enviando los datos histéricos
para la elaboracion del modelo y después como tarea propia del banco, se
tendria que determinar las estrategias de acuerdo el modelo resultante y
realizar la implementacion de este segun el apetito de riesgo definido por el

directorio de la organizacion.
a) Duracién del Proyecto
Las actividades del proyecto se detallan en la siguiente tabla (jError! No se

encuentra el origen de la referencia.)

TABLAS. TIEMPO PLANIFICADO PARA EL DESARROLLO DE LA

SOLUCION
Actividades Tiempo (meses)
Generacion de data 2
Tercerizar el desarrollo del modelo 6
Determinacion del punto de corte- 1

Estimaciones y resultados esperados

Disefo de metodologia del seguimiento 1

a score

Fuente: Propia
b) Costo Estimado

Para el desarrollo de la solucion planteada es contar con los siguientes
recursos (TABLA 2).
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TABLA 6. PERSONAL NECESARIO PARA EL PROYECTO

Costo Tiempo

Cantidad de recursos Nro. de Costo

. mensual requerido .

por perfil recursos parcial US$
(US$) (Meses)

Analistas riesgos 5,000 2 10 100,000

Proveedora del modelo 50,000 1 6 300,000

400,000

Fuente: Propia

Esta solucién requiere de una inversion de 400 mil dolares (TABLA 7).

TABLA 7. COSTO TOTAL
Total
Proveedora Personal
(US$)
300,000 100,000 400,000
Fuente: Propia

3.3 SELECCION DE UNA ALTERNATIVA DE SOLUCION

Para poder seleccionar una alternativa de solucién se plante6 un sistema de

criterios a los que se le asigna un peso y la calificacidon por cada alternativa

de solucion.

Los criterios clave

y pesos asociados a cada uno de ellos fueron

determinados en una serie de reuniones entre los lideres usuarios y Gerente

de Riesgos
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a) Funcionalidad

e Segmentacion adecuada
e Control del riesgo crediticio
¢ Volumen de ventas aceptable

e Ajustado a realidad del banco.

b) Disponibilidad

e Disponibilidad del sistema las 24 horas del dia.

e Variables faciles de calcular u obtener

c) Costo

o Costo aceptable pero no relevante

d) Tiempo Requerido
¢ Minimo tiempo de desarrollo

¢ Minimo tiempo para implementar

e) Técnico
e Facilidad de implementacién e implantacién.

e Uso de estandares en el desarrollo de modelos

f) Modo de Calificacion

Para la calificacién se toma en cuenta lo detallado por cada uno de los

criterios de acuerdo a lo siguiente.
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e 5: Excelente

e 4:Bueno
e 3: Regular
e 2: Malo

e 1:Pésimo

TABLA 8.CALIFICACION Y EVALUACION DE LAS ALTERNATIVAS DE

SOLUCION.

T Pesok Desarr?l_lo prc_:_pio i Desarrollo tercerizado

Calificacion | Evaluacidn | Calificacion | Evaluacion
Funcionalidad 3 4 12.0 5 15.0
Disponibilidad 1 4 4.0 4 4.0
Costo 0.5 3 1.5 4 2.0
Tiempo 3
requerido 2 6.0 5 15.0
Técnico 25 4 10.0 4 10.0
TOTAL 10 33.5 46.0

Fuente: Propia

En la TABLA 8 se aprecia la calificacion y evaluaciéon de las alternativas de
solucion elaborada por los responsables de esta evaluacion. Se obtiene
como alternativa elegida la namero 2.: se opta por tercerizar el desarrollo del

modelo.
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3.4 PLANES DE ACCION PARA DESARROLLAR LA SOLUCION
PLANTEADA

Se detalla en dos puntos principales : Aspectos preliminares del proyecto y

el Desarrollo de la Solucién.

3.4.1 Aspectos Preliminares del Proyecto.

a) Objetivos
e Obtener un modelo de score que nos permita discriminar los niveles de
morosidad

e Segmentacion adecuada para obtener ratios de aprobacion aceptables

b) Limites
e El proyecto sélo abarcara el desarrollo de la soluciéon de acuerdo a las

especificaciones funcionales.

c) Factores Criticos de Exito
e Apoyo total de parte de las Gerencias.
e Gestidbn y seguimiento del proyecto con un control estricto del
cumplimiento de los entregables.

e Interaccidn entre los analistas de riesgos y consultora.

d) Areas Involucradas
e Division comercial de tarjetas de crédito
e Division Admisién de riesgos Banca personal

e Division Tecnologia y Sistemas
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e) Estructura Organica del Proyecto.

El organigrama del se muestra en la figura 8:

FIGURA 8. ORGANIGRAMA DEL PROYECTO
e e ___ -
i Proveedor del
Gerente
. | desarrollo del
Riesgos
modelo
Analista de e ~ B L
informacion ) _
Analista de | Analistade
Riesgos 1 : Riesgos 2

Fuente Propia

f) Riesgos
e Data inicial para el modelo inconsistente.
Acciones: Analizar data para detectar si es producto de un error en
calculo o error de registro de sistema.

Responsable: Analista de riesgos

e Bajo poder discriminativo de modelo
Acciones: Reunirse con la consultora para revisar variables
estadisticamente predictivas y con sentido de negocio para poder
realizar un modelo con alto poder discriminativo.

Responsable: Analista de riesgos, Proveedor de modelo

g) Restricciones

e No contempladas.
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h) Supuestos

o Este proyecto tiene prioridad dentro de los proyectos de la division de
banca personas del banco, por tanto se obtendran los recursos

pedidos, y estos se enfocaran 100% en el proyecto

3.4.2 Desarrollo de la Solucion

Para el desarrollo de la solucién se plantea un modelo segun se muestra en
la figura 9.

FIGURA 9. PROCESO DE CONSTRUCCION DEL MODELO
> >
Inicio del | Definiciones de
Proyecto ' Performance(Buenos-
: ReV/SiO'rltdgt/:IJS/éesumen Revision del Analists Reunion de
] de Caracteristicas de la de Segmentacion Ingenieria
: Data de Pesos
- m | Antsis do | | Muestra de | Desaroiio | @ L_ Modsios o
) de Data m Seg i Desarrolio da Modalos nalas- Tablal
; ) Pnmer Entrega
g: /C; ,[]JC‘;:); Borrador de
H . de Modelos Modelo
i Final
Y
) i‘ Leyenda
=== comuhoﬂj
4 N
' : ((Perusank |
' | Seleg:c'm de
Magqueta con | Punto de Cor{g- I
Simulaciones Implementacion
de I
Escenarios SN e

Fuente: Propia
a) Determinacion de objetivos

Se plantea como objetivos obtener un modelo con ratio de aprobacioén similar

al actual y un ratio de morosidad mucho menor.
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b) Generacion de la data

Se esquematizé la informacién para enviarla a la consultora, la cual consistio
en un archivo de datos acompanados a un diccionario de datos tal como

muestra la figura 10.

FIGURA 10. EJEMPLO DE DICCIONARIO DE DATOS

| Descripcion de in

variable

Bl Tt ficacion del clicnic | B 12X287
Foecha de alia de la taneta

100.00%% 12X257

de credito
b T 100.00% 128257
Estado Livil 100.00°6 128257
Fecha de nacimienio 100.00%% 128257
Lugar de nacimicnto 499 84%, 12RIF5H
Pais e nacimicnin 100.00%, 128257
Domicilio 100.00% L2X25T
Locahdad del domicilio 100.00%% 12%256
Proteswin 1000026 128257
Actividad pnincipal 99.99%, I2K24H
Empresa donde wrabaja 92.73% TETEE]
At guedad lahoral 100.00%% 128257
Tiene automavil 24,59, RIEKKY
Canudad de hijos 99 K7% 128088
Familiares a cargno 100.00% 128257
Bdodelo del vehiculo 21.60% 2770M
Regimen de jubilacion 100.00%% 12X256
Condicion de 1a vivienda 100002 12X257
I presa neto 99 99% 128249
eakaad 100.00% 128257

Fuente: Propia

En esta etapa se identifica el riesgo de que exista data inconsistente, por lo
que se plantea: Analizar data para detectar si es producto de un error en
calculo o error de registro de sistema y tiene como responsable al analista

de riesgos.
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c)

Procesamiento de la data

En esta etapa se definen las siguientes actividades por parte de la

consultora:

d)

Revisar diccionario de datos y archivo de datos enviados por

PeruBank
Analisis univariante de todas las variables
Identificar casos atipicos e informar a PeruBank

Afinar detalles y consideraciones a tener en cuenta en la data.

Caracteristicas Generales

En esta etapa se define la ventana de observacién que se tomara para la

construcciéon del modelo, variable objetivo, y cliente bueno/malo del modelo:

e)

Ventana de Observacion: Solicitudes aprobadas en el periodo Ene-
10 y Dic-10 vistas a 9 meses de maduracién.

Variable Objetivo: Probabilidad de Default, lo cual se refiere a que
tan probable es que el cliente sea un cliente malo.

Cliente Bueno: Cliente que fue no incurri6 en impagos en los 9
meses después del otorgamiento del crédito.

Cliente Malo: Cliente que incurrié en impagos en alguno de los 9

meses siguientes al otorgamiento del crédito.

Analisis de segmentacion

Se realiza analisis segun perfiles de clientes definidos por PeruBank, para

desglosar el modelo en submodelos que tengan un mayor poder

discriminante. Para efectos del trabajo se considerara un solo modelo.
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f) Muestra de desarrollo

Se selecciona la muestra de desarrollo con las siguientes consideraciones:
e Muestra debe ser representativa.
e Debe reflejar la realidad del entorno econdmico en el periodo de
registro de la data.
e Muestra debe ser aproximada a la realidad actual.

e Debe darnos un “colchon” ante posibles escenarios adversos.

g) Desarrollo del modelo

La consultora construyé el modelo validando cada etapa con PERUBANK,
para esto PERUBANK defini6 tanto la muestra de entrenamiento del modelo
como la muestra de testeo para evaluar el poder discriminativo del modelo.

Para cada variable elegida PERUBANK validaba esta, ya que segun el Know
How del sistema financiero peruano adquirido a lo largo del tiempo, permitia

dar un valor anadido al modelo.
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h) Modelo — Tablas finales

Las tablas finales del modelo consisten en “tarjetas de puntaje” para cada
variable del modelo, que al calificar a un cliente, lo que se haria es asignar
un puntaje a cada variable segun el perfil del cliente y obtener una
puntuacion final para el cliente. La tabla 9 muestra el scorecard(tarjeta de

puntaje) para la variable EDAD.

TABLA 9. SCORECARD VARIABLE EDAD

EDAD DEL SOLICITANTE
'Menor de 24 afios Puntos

24 - 25 anos 5
26 - 27 afios 7
28 - 29 afios 10
30 - 33 afos 12
34 - 37 afios 16
38 - 39 afios 18
40 - 41 anos _ 19
42 - 46 anos 21
47 - 49 anos 24
50 - 54 afios 25
55 afios 0 mas 27

Fuente: Propia

i) Determinacién del punto de corte

Una vez teniendo el modelo, el paso mas importante es elegir el punto de
corte, es decir hasta cuanto estariamos dispuestos a aprobar créditos con
una “p” probabilidad de default o incumplimiento de pago y una mora “x"
asociada (ejemplo TABLA 10), para esto se hizo también un analisis de
rentabilidad con el cual podriamos evaluar el impacto financiero de la
probabilidad de default que asignaba el modelo a un determinado punto de

corte.
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TABLA 10.

EJEMPLO DE TABLA DE PUNTO DE CORTE

100 100% 10%
101 97% 9%
102 90% 8%
103 80% 7%
104 70% 6%
105 55% 5%
106 54% 4%
107 30% 3%
108 20% 2%

La tabla 9 nos muestra los posibles puntos de cortes a elegir, siendo 100 el
puntaje mas bajo en el cual aprobariamos todas las solicitudes pero
tendriamos un elevado ratio de morosidad, mientras que 108 seria el puntaje
mas alto con un menor ratio de morosidad pero un bajo ratio de aprobacion

lo cual no conviene al negocio. Se eligié un punto de corte intermedio que

Fuente: Propia

nos aseguraba los objetivos planteados.

47




j) Seguimiento al modelo

Para el seguimiento al modelo (en los primeros meses) se plantea el calculo

de un indicador, el cual denominaremos: indice de estabilidad poblacional,

después de un afno ya tendremos informacién suficiente para calcular si las

Probabilidades de Default asignadas por el modelo fueron aproximadas a las

reales. El indice de estabilidad poblacional nos representa la variacion de la

muestra actual con la muestra del desarrollo del modelo(una vez puesto el

modelo en produccion). Los valores para este indice nos indican:

e <0.1: Escasa o ninguna diferencia (Modelo en buen camino)

e Entre 0.1 y 0.25: Ha habido algun cambio (Analizar motivo, posible

alerta)

e >0.25: Cambio radical (El modelo se desarrollo con una muestra

poblacional que ahora no es la misma, por ejemplo cambios en el

entorno macroeconémico).

El calculo de este indice lo podemos observar en la Tabla 11:

TABLA 11. CALCULO DE INDICE DE ESTABILIDAD POBLACIONAL

(1) 2 (3
Final Score Standard % AD%’:’::B

(%) (#
1298 below 104% 3921
10t0 138 97% 5866
10t0 145 101% 7,257
1461012 106% 8214
153t0 155 48% 4,066
1%to 162 11.0% 8766
163t0 169 98% 8563
170t0 178 10.1% 10865
179t0 190 10.3% 15464
19110210 10.0% 22733
211 &wp 32% 9960
TOTAL 100.0% 105,693

@)

(©)

Current % = on

Change

(%) (4H2)/ 100

37%
55%
69%
7.8%
38%
83%
81%
103%
14.6%
215%
94%
100.0%

6.68%
-4.15%
3.2%
2.83%
0.%5%
2.80%
-1.70%

0.18%
4.33%
11.51%
6.2%

6
Ratio
(42

0.3

0.57

0

0.73

0.80

0.76

0.83

1.@

1.4

2.15

2.HA

Indice de estabilidad

Fuente: Propia
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CAPITULO IV
ANALISIS BENEFICIO — COSTO

4.1 SELECCION DE CRITERIOS DE EVALUACION

Los criterios de medicidbn para evaluar los resultados de la solucion
planteada se enfocan sobre el resultado ratio de aprobacién, ratios de
morosidad , tasa de malos a 9 meses de maduracién y rentabilidad

generada.

4.2 RESULTADOS DE LA SOLUCION PLANTEADA

El principal objetivo del modelo es tener una adecuada discriminacién entre
clientes buenos y clientes, esto se puede representar mediante el indicador
del modelo: KS, el cual mide la maxima diferencia entre la distribucion de
clientes buenos y la distribucidn de clientes malos(para ejemplo ver
ANEXOQ), en el modelo se obtuvo el siguiente KS(FIGURA 11):
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FIGURA 11. DISTRIBUCION BUENOS VS MALOS

100%
90%

KS MAX 38.31%
20% PTJE: 140
T0%
B0%
50%
40%
0%
20%

10%

0% | e ————

% Malos

% Buenos

Fuente: Propia

Con esto tenemos que en el punto 140 tenemos un 38.31% de diferencia

entre poblacion acumulada de buenos y poblacion acumulada de malos.

Este indicador es un posible punto de corte y se obtendrian los resultados en

la Tabla 12.

TABLA 12. RESULTADOS ESPERADOS EN LOS INDICADORES.

Actual Nuevo Variacion
R.A. 60.0% 67.0% 7.0%
™ 13.1% 10.2% -2.9%
MORA 9 18.0% 9.4% -8.6%

Fuente: Propia

R.A: Ratio de Aprobacién de solicitudes
T.M: Tasa de malos a 9 meses de maduracion
MORA 9: Morosidad generada a 9 meses de maduracion.

Para comprobar nuestro analisis, calcularemos la rentabilidad que nos

generaria cada punto de corte del modelo y un acumulado para saber si

nuestra decisiéon tomada es rentable o no(FIGURA 12).
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FIGURA 12. RENTABILIDAD POR PUNTO

*13.11%
“*h {79

7H
74 |

(¥

[
PTO CORTE:133 I W‘
04 !

-0.5

Fuente: Propia
*Rentabilidad acumulada
**Rentabilidad en el puntaje
La rentabilidad se calculo con una metodologia que mide cuanto estas
ganando segun los ingresos financieros y las pérdidas que se generan por la

morosidad de los clientes.

Segun la FIGURA 12 podremos suavizar el punto de corte (es decir aceptar
mas clientes) y aun asi seguiremos siendo rentables, aunque también

debemos hacer seguimiento al pricing de la zona que suavizariamos el punto

de corte.

Por tanto tenemos que hasta el punto 133 somos rentables, por debajo de
ese punto ya practicamente solo tendriamos perdidas, finalmente calculamos

los nuevos valores de los ratios de aprobacion, tasa de mora y tasa de
malos(TABLA 13)
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TABLA 13. RESULTADOS ESPERADOS EN LOS INDICADORES
INCLUYENDO RENTABILIDAD

Actual Nuevo Variaciéon
R.A. 60.0% 71.4% 11.4%
™ 13.1% 11.3% -1.8%
MORA 9 18.0% 10.1% -7.9%

Fuente: Propia
Comparando con la tabla 9, tenemos un significativo aumento en los ratios

de aprobacién (4.4%) con un ligero aumento en los ratios de morosidad y

tasa de malo y aun asi se espera que seamos rentables.

52



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Introducir en analisis de rentabilidad asegura que estas tomando la
decisién correcta y te brinda posibles opciones para ser mas flexibles
en la evaluacion crediticia, teniendo en cuenta también el pricing que
se definira para las tarjetas de crédito.

Implementar un modelo de score de admision te asegura “vender
bien” ya que te permitira vender a los clientes buenos(en el presente
trabajo se observa una mejora de 7.9% en el ratio de morosidad) y
rechazar a los clientes malos segun la puntuacién otorgada a cada
uno de estos.

Un adecuado seguimiento a los modelo de score, te permite calibrar
el modelo para ajustar las curvas de mora y/o perdida a la realidad

actual.

RECOMENDACIONES

Se recomienda hacer un seguimiento a los indicadores propios del
modelo que aseguren el poder discriminativo esperado.

Analizar la rentabilidad en el tiempo de las solicitudes aprobadas.
Considerar escenario de stress ante posible deterioro econémico del

pais por algun factor externo y/o interno.
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ANEXO

Ejemplo de calculo de indicador de modelo KS para una variable de

sueldo.

56.5 15

001 | 3 |492| 76 [416| % | 416 76 10% 11% | 0.0136
111, 20

5661 | 02 | 493 | 100 [393 | % | 809 176 19% 26% | 0.0679
171. 17

1111 | 68 | 493 | 85 (408! % | 1217 261 29% 38% | 0.0966
236. 21

171.98 | 64 | 492 | 101|391 | % | 1608 362 38% 53% | 0.1528
336. 16

236.69 | 14 | 493 | 80 |413| % | 2021 442 48% 65% | 0.1730
491, 16

336.34 | 72 | 493 | 78 |415| % | 2436 520 57% 76% | 0.1897
786. 13

492.06 | 27 | 492 | 64 [ 428 | % | 2864 584 67% 86% | 0.1829
142

786.58 | 5.6 | 493 | 43 [ 450 |9% | 3314 627 78% 92% | 0.1400
359

1427 | 6.29| 493 | 33 | 460 [7%| 3774 660 89% 97% | 0.0801
382

3600.98 | 914 | 492 | 21 | 471 (4% | 4245 681 100% | 100%
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