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Actualizacién del modelo de
riesgo crediticio, una necesidad
para la banca revolvente
en México’

RESUMEN

Con el fin de mejorar la gestién del riesgo crediticio revolvente en la
estimacién de provisiones en México, especificamente en carteras adminis-
tradas por grandes instituciones crediticias (bancos), en esta investigacion se
identificé un modelo logit alternativo que refleja niveles de riesgo més precisos.
Indicadores financieros de la banca como el ahorro, los activos y las utilidades
mostraron rendimientos del 2,20%, mayor al registrado por la banca mexicana.
Esta situacién confirma la necesidad de implementar un modelo més capaz
para medir el riesgo crediticio para dichas entidades.

Palabras clave: banca, crédito, modelo de estimacién, rendimientos y
técnicas de optimizacién.

JEL: G21, E51, C51, Ce61, G17, G21

Updating the credit risk model: a necessary move for
revolving credit facilities in Mexico

ABSTRACT

In order to improve the management of revolving credit risk when
estimating provisions in Mexico —specifically in the case of portfolios admi-
nistered by credit institutions (banks)— this research employs an alternative
logit model to reflect levels of risk with greater precision than is customary.
Financial indicators for the banking sector, such as savings, assets and profits

* Este documento es un derivado del proyecto de investigaciéon SAPPI 20151505: La necesidad
de un Behavioral Scoring particular en créditos revolventes autorizados por SOFOMERs;
optimizacién en estimaciones de pérdidas esperadas y rentabilidad en México, dirigido
por el Dr. José Carlos Trejo Garcia. Los autores agradecen las observaciones de los arbitros
andénimos a la primera version del documento. Cualquier error u omision es responsabilidad
de los autores.
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showed returns 2.2%, above the rates registered in the Mexican banking system
as a whole. This confirms the need to implement a model that is capable of
measuring the credit risk of these institutions.

Keywords: banking sector, credit, estimation model, returns, optimi-
zation techniques.

Atualizacao do modelo de risco de crédito: uma
necessidade para a banca rotativa no México

RESUMO

Com o objetivo de melhorar a gestio do risco de crédito rotativo na
estimativa de provisdes no México, especificamente em carteiras administradas
por grandes institui¢cdes de crédito (bancos), nesta pesquisa, identificou-se um
modelo logit alternativo que reflete niveis de risco mais precisos. Indicadores
financeiros da banca como poupancga, ativos e lucros apresentaram rendimentos
de 2,20%, maior ao registrado pela banca mexicana. Essa situacdo confirma
a necessidade de implementar um modelo mais capaz para medir o risco de
crédito para essas entidades.

Palavras-chave: banca, crédito, modelo de estimativa, rendimentos e
técnicas de otimizagio.
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ACTUALIZACION DEL MODELO DE RIESGO CREDITICIO, UNA NECESIDAD PARA LA BANCA REVOLVENTE EN MEXICO

INTRODUCCION

La estimacion de riesgo para cualquier crédito o
préstamo monetario es realizada mediante el cal-
culo de la probabilidad de incumplimiento. Durante
los ultimos anos, el riesgo de préstamos monetarios
ha sido una de las areas con mayor crecimiento
en el uso estadistico y en modelos de probabili-
dad; por ello, las técnicas mas utilizadas para su
administracion han sido el credit y el behavioral
scoring (originacién y comportamiento crediticio,
respectivamente), aplicadas para la estimacion del
riesgo financiero en relacién con los préstamos
al menudeo. En el caso mexicano, los préstamos
monetarios al menudeo se dividen en tres pools o
carteras esenciales: tarjetas de crédito, pagos fijos
e hipotecario’.

Aun con la escasa divulgacion referente a
modelos scoring utilizados por la banca en México,
el secreto del propio negocio o el gran cuidado en
la divulgacion de informacién personal de clien-
tes, en esta investigacidon se propone un modelo
optimizado que cubra la necesidad actual de las
grandes instituciones de crédito en México, en or-
den a lograr una mejor segmentacién de clientes
con un modelo mas preciso en la obtenciéon de la
probabilidad de incumplimiento para créditos re-
volventes o tarjetas de crédito. El crédito vencido
ha aumentado del 45% al 49% en los ultimos dos
anos, aproximadamente; por ello, en esta investi-
gacion se busca optimizar la modelacion logistica
de probabilidad de incumplimiento, para lo cual se
consideran niveles de riesgo acordes con las condi-
ciones citadas en la regulaciéon bancaria en México.

Todos los solicitantes de crédito y los clientes
consolidados de todas aquellas instituciones finan-
cieras en México cuentan con una calificacién tanto
en la originacién del crédito como en el compor-
tamiento de la vida de este. Hay diversos objetivos
en las técnicas para categorizar los préstamos por
grados de riesgo; uno de ellas es identificar el
riesgo y minimizar el porcentaje de no cumplidos,

1 Asi se estipula en la Circular Unica de Bancos, titulo segun-
do, capitulo V: “Calificacion de cartera crediticia” (Gltima
modificacion: 31 de julio de 2014).

optimizando asi las carteras de las entidades para
un buen y mejor negocio. Por ello se requieren mo-
delos actuales y capaces de identificar los mejores
deudores, que ayuden a generar mejores tomas de
decision y negocio crediticio (Mays, 2004).

En relacién con la calificacién de préstamos
revolventes para el caso mexicano, se considera
en esta investigacion la regulacién particular en el
ambito nacional por parte de la Comisién Nacional
Bancaria y de Valores (CNBV). Se estudiara en pri-
mer lugar la importancia que tiene para el sector
bancario mexicano contar con un modelo de riesgo
crediticio actualizado y éptimo en la administra-
cion de tarjetas de crédito; a la vez se mediran los
efectos financieros que esto conlleva en la admi-
nistracién de los activos, los resultados netos y la
rentabilidad de los bancos.

El articulo se divide en seis secciones. La pri-
mera de ellas aborda los antecedentes del riesgo
crediticio. La segunda explica el estatus reciente
de la banca en México y su regulacién en materia
de pérdidas esperadas y administracién de cartera
al menudeo. Asi, con la teoria matematica y una
muestra representativa, en la seccion tres se ac-
tualizara el modelo de riesgo por parte de tarjetas
revolventes. Ante esto, en la cuarta seccién se
propone un modelo econométrico logistico y 6p-
timo, que ayuda en gran medida a categorizar de
mejor manera a los clientes en los niveles de riesgo
establecidos por la regulacién mexicana, para asi
optimizar las provisiones por pérdida esperada.
En la seccién cinco, la rentabilidad financiera es
evaluada mediante una comparativa entre las dis-
posiciones de la CNBV y un modelo sugerido. En
la Ultima seccion, todos los resultados obtenidos
son analizados, con lo cual se concluye el nivel
de cumplimiento de los planteamientos de esta
investigacion.

RIESGO CREDITICIO

Anteriormente, la administracién crediticia se
daba solo bajo la experiencia o el olfato del ejecu-
tivo y con reglas propias basadas en experiencias
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del negocio, recomendaciones entre clientes,
garantias simples a criterio del prestador y otras
acciones similares. Posteriormente, la estadistica
y el estudio de conjuntos para la discriminacion
de grupos de clientes fueron incorporandose en
el riesgo crediticio, comUnmente por transiciones
de un estado inicial a un estado final. Los scoring
model, clasificados como técnicas o herramientas
utilizadas para determinar el puntaje individual de
los clientes, reflejan la alta o baja calidad de cumpli-
miento de cada préstamo monetario administrado
por cualquier institucion. En sus inicios de auge,
los modelos de behavior o de comportamiento
tuvieron andlisis avanzados con investigaciones de
Mays (1998), quien hace una compilacién conjunta
de técnicas superiores en estadistica.

Los modelos analiticos para el manejo del
riesgo de crédito han sido extensamente estudiados
y utilizados por un sinfin de areas como la medicina
y la sociologia y, por supuesto, por instituciones
financieras, desde hace mas de cincuenta anos. A
lo largo de la historia estos modelos han mostrado
resultados exitosos en todo el mundo (Thomas,
Edelman y Crook, 2004).

Identificar aquellos clientes consolidados o
potenciales que no generan un negocio para la
entidad requiere adoptar mejores lineamientos en
su tratamiento y reservar la base monetaria en caso
de incumplimiento o migracién de grados simples
de impagos a categorias vencidas. Hsia (1978)
describe el aumento de uso del método scoring,
aplicable a distintas ramas sociales. Otros calculos
son sugeridos por Reichert, Cho y Wagner (1983),
Derrick (1993) y Hand y Henley (1997), que abar-
can un comun denominador: estudiar la relacién
entre las distribuciones de clientes cumplidos y no
cumplidos, asi como identificar las poblaciones con
caracteristicas similares.

Con el fin de tener mayor referencia histo-
rica en relacién con investigaciones de modelos
scoring, se encuentran las aportaciones muy bien
puntualizadas de Trend Management (2006), que
abarcan la historia de estos modelos, configurados
como técnicas de discriminacién referente a la

poblaciéon, para posteriormente ser incorporados
en un contexto financiero de créditos o préstamos
monetarios. Estas oportunidades de uso fueron
consideradas dentro del mercado por proveedores
del conocimiento; tal es el caso de Bill Fair y Earl
Isaac (Fair-Isaac Company [FICO]), que han imple-
mentado diversos sistemas de andlisis de riesgo
crediticio.

El origen de las tarjetas de crédito data des-
de mediados del siglo pasado, cuando en Estados
Unidos se vio el auge econémico y, con ello, opor-
tunidades de consumo con pagos hacia futuro, lo
gue implicaba a su vez pago de intereses.

De acuerdo con el anélisis histérico de
modelos scoring presentado por Trend Mana-
gement (2006), estos son modelos con gran ca-
pacidad predictora e implican que los supuestos y
las actividades en los origenes del crédito (tiempo
de ser cliente, posicidon social, etc.) fueran ahora
considerados como variables cualitativas, a lo que
se suman las variables cuantitativas del propio
préstamo para la determinacién de probabilidades
mas reales en el deudor. Esta situaciéon conlleva
superar los juicios humanos utilizados muchos afos
atras, basados en experiencias personales, y no bajo
técnicas exactas (Myers y Forgy, 1963).

Importantes desarrollos de modelos scoring
fueron implementados en el mercado, como el
caso del famoso Z-score: a partir de un analisis
financiero o contable de los sectores de cada tipo
de empresa, fue posible determinar puntajes que
permitieran identificar a una buena o mala empre-
sa para ser acreedora en la aprobacion de crédito
(Altman, 1968).

LA BANCA EN MEXICO

Aun cuando no hay divulgacién particular de mode-
los scoring para el mercado crediticio en México, se
ha tomado en consideracion al marco regulatorio
internacional. La supervisién bancaria denominada
Nuevo Acuerdo de Capital, que no es mas que el
Acuerdo de Basilea I, les exige a las entidades finan-
cieras de los paises miembro realizar una revisién
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de sus dotaciones de capital para cubrir los riesgos
(Rayo, Lara y Camino, 2010).

Segun investigaciones relacionadas con los
sistemas de calculo del consumo de capital (Rayo,
Lara y Camino, 2010), todas las instituciones tie-
nen la obligaciéon de contar con las herramientas
necesarias para establecer modelos de medicion de
calificacion, con la finalidad de poder discriminar
o6ptimamente a los clientes segun su perfil de riesgo
de exposicidn y severidad crediticia. Al respecto, el
mismo acuerdo internacional de Basilea Il también
obliga a las entidades financieras a llevar a cabo el
reporting de informes financieros con un anlisis
bien establecido, puesto que estos son la clave en
el cumplimiento y sirven como base para la toma
de decisiones.

Un claro ejemplo de modelos internos
para el calculo del consumo de capital son los
referenciados por el mismo acuerdo internacio-
nal como IRB (internal ratings-based approach, o
enfoque basado en calificaciones internas) (Bank
for International Settlements, 2006). Para efectos
de la propia investigacién, el método estandar o
regulatorio de la CNBV posibilita una validacién
con datos actuales, en funciéon de obtener la for-
mulaciéon de un método IRB de behavioral scoring
para el caso mexicano mediante una muestra de
informacién nacional.

Actualmente, el Sistema Financiero Mexicano
estd regulado directa e indirectamente por la
Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (depen-
dencia del Poder Ejecutivo Federal), a través de las
comisiones correspondientes: Comision Nacional
Bancaria y de Valores, Comision Nacional de
Seguros y Finanzas, Comisién Nacional del Sistema
de Ahorro para el Retiro y el Banco Central (Banco
de México).

En México, en términos regulatorios, la acti-
vidad crediticia implica colocar recursos monetarios
tanto propios como captados de terceros (ahorra-
dores), mediante multiples operaciones: préstamo,
descuento, asuncién de riesgos crediticios, aval y
otro tipo de garantias o créditos en su mas amplio
sentido, asi como cualquier operacion bancaria

que genere un derecho de crédito a favor de las
instituciones o un riesgo de incumplimiento?.

El riesgo de crédito se presenta cuando existe
una probabilidad de que el contrato crediticio no
pueda cumplirse por el cliente hacia el otorgante
del financiamiento. El elemento que normalmente
se utiliza para medir dicho riesgo es la posibilidad
de incumplir mediante transiciéon, segmentacion,
exposicién y tasa de recuperacion de los propios
clientes (Banxico, 2005).

Aunque algunas instituciones financieras en
México desarrollan sus propios modelos de scoring
con base en los lineamientos establecidos por la
CNBV3, la mayor parte de las entidades constituyen
sus provisiones a partir de los mecanismos estable-
cidos por dicha comisién. La cartera de préstamos
al consumo de cada institucién es vigilada con base
en las disposiciones generales emitidas por la CNBV
mediante la Circular Unica de Bancos (CUB)*.

Dentro de los factores monitoreados en una
cartera crediticia al consumo se encuentran: la
severidad de la pérdida (SP), que es lo que pierde
el banco en caso de incumplimiento del deudor,
ya considerados todos los costos implicados en la
recuperacién (costos de recobro, costos judiciales,
etc.); y el saldo pendiente de pago, también llama-
do exposicién (El). Empero, el factor objetivo de
riesgo crediticio por analizar en esta investigacion
es la probabilidad de incumplimiento (Pl), que es la
medida de qué tan probable es que un acreditado
deje de cumplir con sus obligaciones estipuladas
en el contrato crediticio. Con base en la regulacién
vigente, la estimacion de la Pl debe ser por crédito.

Las provisiones o pérdidas esperadas (PE)°
son practicamente la distribucién de pérdidas
posibles; es decir, indican cuanto se puede perder

2 Asi se estipula en la Circular Unica de Bancos, titulo I: “Dis-
posiciones generales”, del capitulo I: “Definiciones”, articulo
1, fraccién I.

3 Cfr. Circular Unica de Bancos, anexo 15: “Requisitos minimos
para la autorizacién de metodologias internas”.

4 Asi se lee en el titulo sequndo: “Disposiciones prudencia-
les”, capitulo I: “Otorgamiento de créditos” y capitulo V:
“Calificacion de cartera crediticia”.

5 Véase el titulo segundo de la Circular Unica de Banas: “Dis-
posiciones prudenciales”, del capitulo V: “Calificacion de
cartera crediticia”, seccién primera, apartado B.
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en promedio, lo que normalmente estd asociado
con la politica de provisiones preventivas que la
institucion debe tener contra riesgos crediticios.
Estas provisiones son contabilizadas con base
en los mandatos de la CNBV (2014), mediante la
determinacién del saldo insoluto registrado y la
calificacion obtenida.

De acuerdo con lo anterior, y segun la in-
formacién al cierre de junio 2014 por parte de la
CNBVS, la principal modalidad de crédito al menu-
deo en México es el revolvente, llamado también
tarjetas de crédito. Los créditos revolventes repre-
sentan arriba del 50% de los créditos al menudeo
autorizados en México (por numero de clientes),
mientras que el restante se conforma conjunta-
mente por los créditos de pago fijo: préstamos
personales y nébmina, préstamos automotores y
créditos hipotecarios.

En México existen por encima de 22 millones
de tarjetas de crédito autorizadas por 24 entidades
financieras reconocidas, las cuales han tenido un
crecimiento minimo anual de tan solo 0,14%, en
promedio. Es prudente precisar que aproximada-
mente el 54% del nimero de tarjetas emitidas esta
siendo administrado por las entidades financieras
de BBVA Bancomer y Banamex. Al cierre de la fecha
mencionada, la cartera vencida registré la cantidad
de MXN $90,6 miles de millones, lo que representa
un 34% del monto administrado por todos los gru-
pos financieros registrados ante la CNBV. Entonces,
para el caso mexicano, esto es un claro ejemplo del
problema de las instituciones cuando aprueban una
deuda a personas que no garanticen un pago, lo
que reflejaria un claro incumplimiento.

En relacion con la regulacién mexicana recien-
te para el calculo de pérdida esperada de créditos
revolventes, la propia informacion de la CNBV refleja
que al cierre de la fecha de estudio, las provisiones
totalizaron un monto por MXN $33,4 miles de
millones. La concentracién una vez mas se da por
Bancomer y Banamex, con el 51%. Otros grupos
como Santander, Banorte y Scotiabank registran

6 Asi se colige a partir de informacion financiera suministrada
por la CNBV (2014).

un poco mas del 40%. Dichas reservas han estado
en crecimiento durante los Ultimos doce meses:
un poco mas del 10%, puesto que el consumo ha
mostrado mas probabilidad de incumplimiento, mas
severidad de la pérdida y un crecimiento constante
en los saldos monetarios al incumplimiento.

Esta situacién ha afectado los rendimientos
de flujo bancario después de impuestos, como tam-
bién los activos financieros de la banca, por lo que
el rendimiento sobre activos (ROA)’ ha registrado
el 2,18% de la banca en México. American Express
registré el maximo rendimiento: 6,6%, mientras
gue el Banco Bicentenario registro el peor: —-82,6%.

BASE METODOLOGICA

La metodologia que se utilizard en esta inves-
tigacién para la construccién de un modelo de
comportamiento o behavioral scoring 6ptimo para
créditos revolventes en México parte de las bases
regulatorias estipuladas en la CUB, articulo 92,
fraccién lllI; sin embargo, el aporte de esta in-
vestigacion es optimizar el modelo, para lo cual
considerard ademas el siguiente proceso: primero
se obtuvo una muestra de clientes o solicitudes
clasificadas inicialmente como buenas (cumplen
con el crédito) y malas (incumplen con el crédito).
En esta investigacion se consider6 una muestra
de 30.0008 cuentas con los principales objetivos
generales regulatorios y del evento que se quiera
pronosticar. En este sentido, el modelo debe pro-
nosticar la probabilidad de que un cliente no realice
mas de dos pagos consecutivos® en los préximos
doce meses, al igual que calcular la probabilidad
de recuperar o no un crédito.

Es importante notar que bajo acciones como
la recolecciéon y el procesamiento de informacion,
el objetivo principal es modelar con técnicas

7 De acuerdo con la CNBV (2014), el return on assets (ROA)
se conforma por la razén del resultado neto flujo entre el
activo total.

8 Se tiene en cuenta la extraccién de préstamos de algunos
bancos mexicanos y de otros temas relacionados al cierre
de junio 2014.

9 Asi lo determina la Circular Unica de Bancos, anexo 33,
serie B: “Criterios relativos a los conceptos que integran los
estados financieros”, B-6: “Cartera de crédito”.
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analiticas, y con ello construir modelos analiticos
de behavioral scoring. Adicionalmente, esta téc-
nica utilizada con base en una regresion logistica
tiene una gran ventaja: no contemplar muchos
requerimientos, ademas de que las caracteristicas
por considerar para el input seran precisas, lo que
ayuda a incrementar su validez en un determinado
conjunto de observaciones o de poblacién.

En términos econométricos, la regresion
logistica se convierte en un modelo de eleccién
discreta, con lo cual se obtiene la posibilidad de
determinar la probabilidad de incumplimiento,
situacion que las regresiones lineales no permiten
calcular de manera precisa.

Trend Management (2006), retomando el
trabajo de Thomas et al. (2002), explica que la
técnica estadistica mas utilizada por la industria
financiera corresponde a la regresién logistica,
por cuanto es menos restrictiva y constituye una
alternativa sobre la utilizacién del andlisis discrimi-
nante. Por ello, en esta investigacion se parte de
la siguiente base regulatoria en México: la existen-
cia de una variable dependiente Y, sera igual a 7
cuando el crédito sea malo, es decir, si incurre en
mas de dos meses de impagos. Por el contrario,
la variable Y, sera igual a 0 cuando el crédito es
bueno, es decir, si incurre en dos meses o menos
con impagos.

Los modelos /logit permiten estimaciones mas
confiables para el manejo de variables dicotomicas.
Esta alternativa es la mas habitual y esta basada
en una funcién de distribucién logistica, lo que ha
dado lugar al modelo logit al relacionar la variable
endbgena Y, con las variables explicativas X, a tra-
vés de una funcién de distribucidon con objeto de
estudio (incumplimiento, valor de 7):

eBoOTBEX)
1+ePoPiXi

E(Y}) = Prob(Y; =1) =p; = [1]

La metodologia de maxima verosimilitud es
aquella con la cual se obtienen los estimadores o
pardmetros f:

eBOTBEXki )

oL(A) _
LBy LicaYiXi — Xi1 X (W

Con representacién matricial:

" 1 1.2 Bo+BrXrki
e
L |2y 2O 1+ oPotBicke;
oo | B
Xki
AN Y i
aL(ﬁl) - L - Y\ 1 + eBotBiXkj
LB |~ | - + e.ﬁo+[>’kai
aL(.ﬁj) izzlyi " izz1xij 1+ eﬁ0+ﬁkxkf
oL(B) : ’
m n n eﬁO"‘ﬁkai
| p/- Zyixip Z Xip(1+eﬁo+ﬁkaj)
1 1 D |

L —

Y esto da como resultado un modelo pro-
babilistico logit:

Pl = eBOTBEX ki _ 1
- 1+eBO+Bkaj - 1+e—(BO+Bkaj) (2]

PROPUESTA ECONOMETRICA

En México, actualmente el modelo de la CNBV'™
menciona que solo son consideradas seis variables
de comportamiento (todas ellas son meramente
del crédito):

e Variable de cumplimiento/incumplimiento

(Y)

*  Numero de impagos (ACT)

* Historial de impagos (HIST)

* Meses transcurridos de crédito (ANT)

e Relacién pago-saldo (% PAGO)

* Relacion de saldo por pagar, limite de crédito

(% USO)

Las variables con caracteristicas del prestata-
rio, tales como género, nivel de ingresos, patrimo-
nio, etc., se emplean para la evaluaciéon dentro de
la etapa de originacion (otorgamiento del crédito),
situaciéon que no es del alcance de la investigacion,
puesto que la regulacion vigente considera tomar
variables de comportamiento exclusivamente.

10  Cfr. la Circular Unica de Bancos, titulo segundo: “Disposicio-
nes prudenciales”, capitulo I: “Otorgamiento de créditos” y
capitulo V: “Calificacién de cartera crediticia”, articulo 92,
fraccion Il
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Mediante la paqueteria estadistica de uso
avanzado SAS 7.1 y una base de 30.000 datos de
clientes consolidados y administrados por la Banca
en México al cierre de junio 2014, se analizé la
prueba de multicolinealidad. Esta prueba reflejé
gue los niveles de correlacion entre variables in-
dependientes son menores al 41%; por lo tanto,
las variables sin problemas de causalidad mutua
son estas:

e Variable de cumplimiento (Y)

e Limite de crédito (limite_crédito)

e Historial de impagos (HIST)

* Relacién pago-saldo (% PAGO)

* Pago realizado por el cliente con tres meses
de rezago (PAGO3).

Bajo la ausencia de multicolinealidad, la re-
lacién existente entre el limite_crédito, % PAGO y
PAGO?3 versus la variable dependiente (Y) es inversa
e inferior al 50%; por su parte, el impacto de HIST
con Y es directa, positiva y mayor al 92%. Esto in-
dica que el modelo propuesto podria ser predictivo.

Un modelo debe contar con una fuerte
capacidad predictiva en la estimaciéon de parame-
tros, para lo cual debe contener las variables mas
explicativas posibles. El modelo para optimizar
financieramente la administraciéon de reservas se
desarrollé en la paqueteria estadistica mencionada,
y estd sujeto a ser necesariamente una distribucion
logit para la obtencién de la Pl sugerida (Pl.) de
gue un cliente pague o no su préstamo. De esta
manera, el modelo de riesgo crediticio sugerido
en esta investigacion con mas capacidad fue este:

eBotBrXki
PI= 1 + ePothiXy —\71 + e—(=5.0229+3.0999

1
xlimite_credito+2.7483*Hist—1.8766*% pago—0.0624*pago3) [3]

Los niveles de significancia para el modelo
propuesto indicaron en la paqueteria que todos
los p-values (valores de significancia) cuentan con
alta significancia (p-value = 0 < 5%), aunque con
el intercepto de -5,0229 es posible que en futuras
investigaciones se incluyan mas variables, siempre
y cuando se cuente con mayor informacién.

Ahora bien, ejecutando la transformacion de
la ecuacion [3] y una vez conseguido el score, se
obtiene la probabilidad de que un cliente incumpla.
Asi, si HIST aumenta en un impago, el logit estima-
do aumenta en 2,75 unidades, lo que sugiere una
relacion positiva respecto a la P/ incluso a mayor
limite de crédito, la poblacién tiende a ser menos
comprometida normalmente. En caso contrario,
si % PAGO y PAGO3 son mayores cada vez, en-
tonces la PI_disminuye, debido a mayor solvencia
o capacidad de pago. Con estos criterios analiza-
dos, se confirma que el planteamiento sugerido
de variables ayuda a explicar la relaciéon de estas
sobre la variable PI. De esta manera, la probabili-
dad promedio obtenida por la metodologia de la
propia regulacién es de 44%, aproximadamente.
Ante esto, se torna interesante validar la propues-
ta bajo distribucién 6ptima y coherencia teérica
(grafica 1).

La anterior figura muestra la existencia de
una distribucion coherente, debido a que no hay
observaciones fuera del comportamiento normal
respecto a la mayoria de observaciones. El prome-
dio de la PI_es de 41,6%, es decir, menor que la P/
de la regulacién vigente.

Es importante sefalar que la curva ROC (re-
ceiver operating characteristic curve, o curva de
caracteristica operativa del receptor) es una técnica
muy utilizada en el mercado para validar los niveles
de discriminacién dentro de la segmentacién de
clientes buenos y malos. En el modelo sugerido
puede observarse un grado alto de segmentacién,
debido a que la separacién de la distribucién es
muy notoria y queda visible en la linea de referencia
(diagonal) (grafica 2).

El grado de segmentacion también es consi-
derada mas adelante con la curva K-S.

En la tabla 1 se observa que el calculo dela P/
con metodologia vigente de CNBV es mucho mayor
en el grado de riesgo A-1 bajo la categoria cliente
malo; sin embargo, esto resulta una contradiccién,
ya que no es posible pensar que en este buen gra-
do de riesgo sea mayor la Pl que en un grado de
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Grdfica 1.

Distribucién logistica score y probabilidad de incumplimiento (propuesta)

100%

80%

60%

40%

20%

O% T T 1
-15 -10 -5 0 5 10 15

Fuente: elaboraciéon de los autores a partir de SAS 7.1 (regresion logistica y su relaciéon probabilistica).

Grdfica 2.

Curva ROC del modelo propuesto
1,00 +
0,90 T
0,80 +
0,70 +
0,60 T
0,50 T
0,40 T
0,30 +
0,20 +
0,10 T

Fuente: elaboracion de los autores a partir de SAS 7.1 (regresion logistica y relacion probabilistica).

riesgo como C-2. De esta manera, la PI_calculada  tanto, el nivel de discriminaciéon de poblaciones
con el modelo propuesto implica mayor coherencia  del modelo sugerido en esta secciéon requiere su
y, en cierta forma, mejor comportamiento; por lo  respectiva validacién.
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Tabla 1.

Probabilidad de incumplimiento promedio en grados de riesgo

Clase Clientes buenos Clientes malos Clientes buenos Clientes malos
(regulacion vigente) | (regulacion vigente) | (modelo propuesto) | (modelo propuesto)

(%) (%) (%) (%)

A-1 0,99 97.41 0,06 1,88
A-2 5,19 5,57 5,79 5,99
B-1 7,69 7,82 7,51 7,90
B-2 9,58 10,04 9,22 10,69
B-3 11,87 11,99 11,89 12,91
C-1 16,06 17,44 17,84 19,44
C-2 28,89 33,84 29,97 34,85
D 59,39 99,82 80,10 99,93
E 57.39 100,00 - 100,00

Fuente: elaboracion de los autores a partir de SAS 7.1, metodologia CNBV y sugerida.

Una vez calculadas dichas probabilidades,
son utilizadas para la aplicacion del producto con
la severidad de la pérdida'. A partir de los linea-
mientos vigentes contra las variables propuestas en
el calculo de pérdidas y niveles de riesgo senalados
por la CNBV'?, se identificd que el modelo sugeri-
do cuenta con mejor comportamiento. A su vez,
al calcular el puntaje de cada crédito mediante el
modelo sugerido en esta investigacion, se pudo
determinar el nivel de riesgo alcanzado por cada
cliente de acuerdo con la regulaciéon crediticia.

Si cada vez la diferencia de los puntajes de
cada grupo es mayor, entonces se puede confir-
mar que hay mayor capacidad de discriminacién.
Una prueba valida para ello es el indicador de
Kolmogorov Smirnov (K-S), utilizado normalmente
en el mercado para identificar la bondad de ajuste
en distribucién de clientes.

Ahora bien, una vez se aplique dicha prueba
no paramétrica para medir la bondad de ajuste
que abarcan las dos muestras independientes

11 Circular Unica de Bancos, titulo sequndo: “Disposiciones
prudenciales”, del capitulo I: “Otorgamiento de créditos” y
capitulo V: “Calificacion de cartera crediticia”, articulo 92,
fraccion Il

12 Circular Unica de Bancos, titulo sequndo: “Disposiciones
prudenciales”, del capitulo I: “Otorgamiento de créditos”
y capitulo V: “Calificacion de cartera crediticia”, secciéon
quinta: “De la constitucion de provisiones y su clasificacion
por grado de riesgo”, articulo 129.

provenientes de la misma distribucion, se tiene,
por una parte, que la hipotesis nula mostrara que
la distribucion de cuentas cumplidas e incumplidas
es igual; ademas, alternativamente reflejara que la
distribucion de cuentas cumplidas e incumplidas
es distinta.

Parametro estadistico:

Fa() = = T1y Iy < 4]
Dado por:
Dy =" PI(F(x) = F(x)) 5]

su . . .
Cuando p es la distancia superior.
X

Segun se colige de la tabla 2, la discrimina-
cion del modelo propuesto es mayor en C-7; por lo
tanto, la Banca en México tiene mejor posibilidad
de discriminacion si aplica politicas de cobro mas
efectivas en cada segmento indicado por el supervi-
sor. Ello permitiria ademas que las areas de riesgos
en la banca puedan proponer mayor negocio con
los clientes que se encuentren en niveles de riesgos
mejores al nivel de riesgo. Esto implica expandir
el negocio con clientes mejor segmentados y asi
aumentar la rentabilidad dentro del negocio.
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Tabla 2.
Nivel de discriminacion poblacional
Nivel de Separacion K-S Separacién K-S (modelo
riesgo (metodologia vigente) propuesto) (%)
(%)

A-1 53,07 55,05
A-2 54,35 55,54
B-1 54,94 55,88
B-2 55,37 56,24
B-3 55,74 56,51
C-1 56,06 56,78
C-2 56,38 56,26

D 25,62 12,41

E 0,00 0,00

Fuente: elaboracion de los autores a partir de la metodologia
de K-S.

Con el modelo propuesto se muestra un
indice de separacion mayor de 56,78% en el sex-
to segmento. Esta situacion es mayor que en el
séptimo grupo, que registré el 56,38%. Con todo
esto, el siguiente paso es inferir el grado éptimo de
apetito de riesgo, es decir, en cuanto esta dispuesta
la banca en aceptar ganar con un nivel de activos
(return on assets), bajo el costo de permitir contar
con clientes que se encuentren en el grado de
riesgo C-1 o inferior (peor) con el modelo sugerido.

OPTIMIZACIO!\I FINANCIERA PARA LA
BANCA EN MEXICO

Para el tratamiento de las reservas para riesgos cre-
diticios revolventes, la CNBV categoriza en términos

Tabla 3.

contables estas estimaciones en el balance, dentro
de los activos, con clasificacién de tarjeta de cré-
dito. Dichas estimaciones son el resultado de mul-
tiplicar la probabilidad, severidad y exposicién de
acuerdo con la regulacién. Con los datos de 30.000
préstamos, asi como el calculo de las reservas con
el modelo propuesto, se identifica un importante
ahorro de reservas de 2,54% (tabla 3).

Como se muestra en la tabla 3, bajo las
propuestas realizadas y con el calculo de pérdidas
esperadas o provisiones de la muestra de 30.000
clientes por MXN $244 millones (MM), versus la
metodologia vigente que sumé MXN $238 MM,
se podria haber obtenido un ahorro, al cierre de
junio 2014, por MXN $6,2 MM (2,54%). Si esta
tendencia se siguiera en la Banca de Consumo en
Meéxico, el ahorro habria sido de MXN $848,4 MM.

Como el indicador ROA es uno de los mas
importantes dentro de la banca mexicana, este
se obtiene con la razén del resultado neto (ingre-
sos, gastos, comisiones, intermediacién, gastos
administrativos e impuestos) entre el activo total
(inversiones, préstamos, derivados, cartera de cré-
dito, provisiones, derechos, beneficios, cuentas por
cobrar, entre otros). Al cierre de junio 2014, la banca
mexicana registré un ROA de 2,18%, indicador con-
sistente con la muestra de 30.000 clientes (tabla 4).

Utilizando el modelo sugerido, el resultado
neto de la banca en México, reportado por la CNBV
al cierre de junio 2014 por MXN $151.291 MM, au-
mentaria a MXN $152.869 MM, es decir, un aumento
en ingresos financieros por MXN $1577 MM. De igual
manera, los assets aumentarian y el rendimiento
pasaria hasta un poco arriba del 2,18% (tabla 5).

Comparativo de provisiones y ahorro®

Pérdidas esperadas (MXN)

Ahorro en provisiones propuestas (MXN)

CNBV (metodologia
vigente)

Modelo propuesto

Diferencia (MXN) % de ahorro

Muestra de 30.000 clientes $244.337.339

$238.135.071

$6.202.269 2,54

Informacién de la Banca

de Consumo en México $33.422.191.924

$32.573.801.616

$848.390.308 2,54

* Al cierre de junio de 2014.

Fuente: elaboracion de los autores a partir del calculo de reservas y datos financieros de la CNBV.
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Tabla 4.

Activos vy rentabilidad en la Banca de Consumo en México*

Total de activos
(balance CNBV)

Pérdidas esperadas
(metodologia vigente CNBV)

ROA (indicadores
CNBV) (%)

Pérdidas esperadas
(modelo propuesto)

Muestra de 30.000

- $50.726.009.433
clientes

$244.337.339

$238.135.071 2,18

Informacion de la Banca

de Consumo en México $6.938.662.851.615

$33.422.191.924

$32.573.801.616 2,18

* Al cierre de junio de 2014.

Fuente: elaboracion de los autores a partir de provisiones e informacion nacional de la CNBV.

Tabla 5.

Activos y rentabilidad sugeridos en la Banca de Consumo en México*

Resultado neto
(datos CNBV)

Resultado neto
(modelo propuesto)

Total de activos ROA
(modelo propuesto) con modelo propuesto (%)

Muestra 30,000 Clientes $1.106.039.548

$1.117.569.395

$50.732.211.702 2,20

Informacion de la Banca

de Consumo en México $151.291.923.163

$152.869.057.293

$6.939.511.241.923 2,20

* Al cierre de junio de 2014

Fuente: elaboracion de los autores a partir de provisiones e informacion nacional de la CNBV.

CONCLUSIONES

Cuando el riesgo financiero es mencionado,
siempre es normal pensar en la administracion
del portafolio como instrumentos financieros y
su valuaciéon con diversas técnicas. Tal es el caso
del movimiento browniano, la férmula de Black y
Scholes (1972) o la valuacién de bonos mediante
la técnica de Merton (1974). Aunque esto es muy
utilizado para el mercado de riesgo, el negocio de
préstamos monetarios es incluso mas importante
para su administracion en cualquier entidad, sobre
todo cuando el negocio de créditos al menudeo
aporta por arriba del 50% de ingresos en la banca.

Por lo anterior, esta investigacién se enfocé
a analizar el riesgo de créditos revolventes y con
ello sugerir un modelo con mayor capacidad de
identificacion de probabilidad de que un deudor
no cumpla con sus obligaciones de préstamo.
Se confirmaron supuestos matematicos y se adop-
taron en ellos puntos regulatorios, con aplicacion
en una técnica de analisis mediante econometria.

Esto permitié sugerir un modelo de seguimiento de
deudores, ademas de la discriminacion hecha con
una base de informaciéon compuesta de elementos
indispensables y con caracteristicas de giro revol-
ventes. Para determinar qué variables pudieron
ser excluidas, se realiz6é una identificacion precisa
de elementos enddgenos e influyentes dentro del
nivel de incumplimiento de los deudores, es decir,
una prueba de multicolinealidad.

A partir de las disposiciones oficiales de la
CNBV en materia de segmentacién por niveles
de riesgo, y teniendo en cuenta que el punto de
partida de esta investigacion fue medir el desem-
peno del riesgo crediticio revolvente para el caso
mexicano, se empled la discriminacién logistica
en el porcentaje de provisiones propuesto (P/_*SP)
como solucién al problema de normalidad conjun-
ta. Se demostré asi un cdlculo del estadistico K-S
por 56,78% en el nivel de riesgo C-7, superior que
el 56,38% en el nivel de riesgo C-2 con el modelo
CNBV (tabla 2). Esta discriminacion hace notar que
el punto de corte o cut-off obtenido en el modelo
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sugerido permite demostrar una mejor funcién
score. Incluso se demostré que con el modelo
sugerido se tiene una mejor distincién de clientes
incumplidos, por lo que es notable que a partir del
nivel de riesgo A-2 y hasta el nivel D, en promedio
la probabilidad de clientes incumplidos con el mo-
delo sugerido es de 27,39%, mientras que en los
mismos niveles de riesgo con el modelo de la CNBV
el Pl promedio de deudores no cumplidos es de tan
solo 26,65%. A su vez, con el modelo sugerido se
determiné una mejor ldgica de probabilidad para el
nivel de riesgo A-T1, puesto que si hay clientes mejor
categorizados, entonces el nivel de incumplimiento
deberia ser minimo.

De esta manera, se puede confirmar que
el modelo sugerido satisface dos condiciones: su
alta prediccién y la alta precisién de los parame-
tros. Una condicién adicional es que el modelo
es sencillo, puesto que contiene el minimo de
variables explicativas. Asi, la validacion del grado
de rendimiento para la banca mexicana arrojo
resultados muy importantes: en primer lugar, el
ahorro nacional probable con el modelo sugeri-
do, mediante la base de informacién analizada,
fue aproximadamente de MXN $848 MM (2,54%
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