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Resumen

En el altimo semestre del 2019 y primer semestre del 2020 la prima de riesgo de
la cartera de clientes de personas juridicas de una entidad financiera incrementé su prima
de riesgo en un promedio del 50%. En ese periodo la cartera de clientes era administrada
de acuerdo con la experiencia de los especialistas del producto. Una herramienta
esencial para la gestion del riesgo de crédito es el comportamiento crediticio en el
sistema financiero, una manera de resumir este comportamiento es mediante la
generacion de perfiles de riesgo creados en base a un modelo, en ese sentido, a fines del
2020 desarrollé modelos de score para Behaviour (comportamiento) en donde se aplico
arboles de inferencia condicional y regresion logistica usando variables del Sistema
Financiero, Estados Financieros e informacion financiera interna de los clientes. El
objetivo del modelo fue identificar a los clientes, de persona juridica, que puedan tener
un riesgo de incumplimiento de pago de su deuda a partir de grupos de riesgo
establecidos en base a rangos de puntaje, con la finalidad de tomar acciones para
administrar la cartera de crédito del Banco. Al usar los modelos para Behaviour

(comportamiento) se logro disminuir la prima de riesgo en un 30%.



Abstract

In the last half of 2019 and the first half of 2020, the risk premium of the client
portfolio of legal entities of a financial institution increased its risk premium by an
average of 50%. In that period, the portfolio was managed according to the experience
of the product specialists. An essential tool for credit risk management is credit behavior
in the financial system. One way to summarize this behavior is through the generation
of risk profiles created based on a model. In this sense, at the end of 2020, | developed
models of score for Behavior where conditional inference trees and logistic regression
were applied using variables of the Financial System, Financial Statements and internal
financial information of the clients. The objective of the model was to identify clients,
legal entities, who may have a risk of non-payment of their debt based on risk groups
established based on score ranges, in order to manage the credit portfolio. By using the

models for Behaviour, it was possible to reduce the risk premium by 30%.
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INTRODUCCION

La gestion efectiva de riesgos en el ambito financiero se ha convertido en un pilar
fundamental para garantizar la estabilidad y el crecimiento sostenible de las entidades.
En este contexto, el presente trabajo surge como respuesta a una problematica especifica
dentro de una de las instituciones financieras mas relevantes del Peru, un banco con mas
de dos décadas de trayectoria y un enfoque claro en su mision social: Generar un impacto

trascendental en el desarrollo de la sociedad.

El problema general identificado en esta institucion radica en la carencia de un
modelo estadistico robusto para evaluar el comportamiento de personas juridicas, lo cual
ha conducido a un notable aumento de la prima de riesgo en el dltimo afio. Las
decisiones, hasta el momento, se han basado principalmente en la experiencia de
especialistas de productos, generando evaluaciones subjetivas y resultados inciertos.
Esta situacion es un desafio significativo que demanda la implementacion de una
herramienta efectiva para la gestion de riesgos, especificamente orientada al

comportamiento de personas juridicas.

El objetivo central de esta investigacion es, por lo tanto, desarrollar un modelo
predictivo que permita evaluar de manera precisa y oportuna el riesgo crediticio
asociado a personas juridicas. La ausencia de esta herramienta ha impactado
negativamente en la prima de riesgo, un indicador clave en el sector financiero, que ha
experimentado un aumento del 50% en el primer semestre del 2020. La necesidad de
una solucién cuantitativa y predictiva se convierte en imperativa para mitigar este

incremento y fortalecer la posicién financiera de la institucion.

Metodologicamente, la construccion del modelo se ha guiado por un proceso
estructurado que incluye el tratamiento de informacion, segmentacion, aplicacion de
técnicas estadisticas avanzadas, y finalmente, la presentacién de resultados. Se ha dado
especial atencién a la definicion de incumplimiento de pago de crédito (default),

Xiii



estableciendo criterios clarosy  excluyendo casos que no aportan a la precision del

modelo.

El documento se organiza de manera logica y justificada. Inicia con antecedentes
que contextualizan la problematica en el entorno de la entidad financiera, seguido de la
definicion de técnicas utilizadas en el proceso, detallando desde arboles de decision
hasta indicadores de discriminancia. La seccion de construccion del modelo aborda el
tratamiento de informacién, segmentacién y criterios para la eleccién del modelo. Los
resultados, presentados de manera detallada en la seccion correspondiente, evidencian

una disminucion significativa de la prima de riesgo.

En conclusion, este trabajo aporta un enfoque estructurado y cuantitativo para la
gestion de riesgos asociados a personas juridicas en el sector financiero. Los submodelos
desarrollados, respaldados por indicadores robustos, ofrecen a la institucion una
herramienta efectiva y diferenciada para la toma de decisiones estratégicas. Las
recomendaciones finales, orientadas al monitoreo constante, la inclusion de variables
macroecondmicas y la exploracion de nuevas técnicas, apuntan a la sostenibilidad y

mejora continua del modelo en el tiempo.
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CAPITULO I: ANTECEDENTES

1.1. Datos de la Empresa o Entidad Financiera

La entidad financiera es uno de los 5 Bancos mas grande del Peru. Fundado hace
mas de 20 afios con sede en Lima, forma parte de un grupo empresarial de origen
espafiol. Su misién social es generar un impacto trascendental en el desarrollo de la
sociedad, a través de acciones integras y transparente, su propdésito es: Acompafiamos

suefios, generando desarrollo.

1.2.  Areadonde se Desarroll6 el Trabajo

El trabajo se llevd a cabo en el area de Inteligencia de Riesgos, esta desempefia
un papel fundamental en la creacion de modelos predictivos destinados a ser empleados
como herramientas estratégicas en la gestion de riesgos crediticios, con el proposito de

minimizar el riesgo de crédito.

A lo largo de esta iniciativa, se logré la participacion de los equipos de la
Gerencia de Riesgos PJ, la Gerencia de Gestion de Portafolios de Personas Juridicas y

la Gerencia de Control y Modelos de Riesgos de Crédito.

1.3. Descripcion del Portafolio

Para este portafolio se toma en consideracion a todos los clientes que tienen un
RUC que inicie en “20”, con saldo mayor a cero en deuda directa e indirecta y no se
encuentren en un proceso de cobranza vigente. Se establecieron tres bancas importantes:
Corporativa, Empresas y Negocios. La participacion de estas bancas esta ilustrada en la
Tabla 1.



Tabla 1

Distribucién del Portafolio - Enero 2021

Banca Operaciones Clientes Saldo Directo  Saldo indirecto
Corporativa 13,902 335 3,565 990
Empresa 5,761 585 1,568 391
Negocios 12,549 4,659 1,072 313
Otros 738 89 245 138

Nota. Los montos de saldo directo y saldo indirecto se encuentran en millones de soles.

1.4. Formulacién del Problema

1.4.1. Problema General

¢ Como se puede mejorar la gestion del riesgo crediticio para disminuir el valor

de la prima de riesgo® en el contexto financiero, utilizando modelos de clasificacion

robustos como la regresion logistica y los arboles de inferencia condicional?

1.4.2. Problema Especifico

¢Existiran arboles de inferencia condicional que segmenten a los clientes en
grupos heterogéneos?

¢Existiran modelos de regresién logistica robustos que proporcionen un
puntaje para la clasificacion efectiva de clientes como buenos o malos
pagadores?

¢ Es factible identificar grupos claramente diferenciados basandose en los
puntajes proporcionados por las regresiones logisticas, permitiendo asi
una agrupacion efectiva de los clientes en categorias de buenos y malos
pagadores, desde una perspectiva estadistica rigurosa y considerando
medidas de validez y confiabilidad en el analisis de los resultados?

¢La implementacion de los modelos de regresion logistica y arboles de
inferencia condicional, serd capaz de reducir el valor de la prima de
riesgo, considerando un objetivo de disminucion de al menos un 20%,
dado que experimentd un aumento del 50% en el ultimo semestre del
2020?

L Es un indicador financiero utilizado por instituciones bancarias para evaluar el nivel de riesgo asociado a su
cartera de clientes. Se calcula mediante la relacion entre la suma de los saldos de los Gltimos 12 meses y el
promedio de las provisiones correspondientes al mismo periodo
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1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo General

Evaluar el valor de la prima de riesgo mediante la implementacion de modelos
de clasificacion robustos, como regresion logistica y arboles de inferencia condicional.
Estos modelos permitiran la identificacion de clientes como buenos o malos pagadores,

basandose en grupos de riesgo definidos.

1.5.2. Objetivo Especifico

e Identificar arboles de inferencia condicional que segmenten a los clientes en grupos
heterogéneos, identificando comportamientos homogéneos dentro de cada grupo

e Desarrollar modelos de regresion logistica robustos para clasificar a los clientes de
manera efectiva como buenos o malos pagadores.

e Establecer grupos de riesgo a través de los puntajes generados por las regresiones
logisticas.

e Evaluar la evolucion de la Prima de Riesgo posterior a la implementacion de los
modelos de regresion logistica y arboles de inferencia condicional, destacando las

mejoras en la gestion del riesgo crediticio.



CAPITULO Il: DEFINICION DE TECNICAS

2.1  Arboles de Decision

Es una técnica estadistica que permite analizar decisiones secuenciales basada en
el uso de resultados y probabilidades asociadas. EI nombre de arbol de decisién proviene
de la forma que adopta el modelo, semejante a un arbol. Esta formado por multiples
nodos cuadrados, que representan los puntos de decision, y de los cuales surgen ramas
que representan las distintas alternativas.

Para el caso de este documento, la técnica utilizada fue “arboles de inferencia
condicional”. De acuerdo con Strobl, Malley & Tutz (2009), esta técnica no paramétrica
tiene como principal caracteristica que el espacio ocupado por todas las variables
predictivas es recursivamente particionado en un conjunto de &areas rectangulares. Este
arbol se inclinard mas en pruebas estadisticas robustas para una caracteristica
determinada (incumplimiento de pago - default) para determinar su significacién

estadistica tal como se muestra en la Figura 1.

Figura 1

Ejemplo de Arbol de Decision
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F'Etal Wldlh
p = 0.001
Petal. Length
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0.4 0.4 0.4 - 0.4 -
0.2 0.2 0.2 0.2
o o 0 4]

LI — T
setosa setosa setosa setosa

En este analisis, se utiliza el software R, con la libreria party documentada por Hothorn T.
etal. (2012).



2.2 Cluster de Variables

El cluster de variables divide un conjunto de variables numéricas en cluster
jerarquicos o también en disjuntos. Dentro cada clUster se encuentra una combinacion
lineal de las variables que pueden ser un componente principal 0 un componente

centroide.

El cluster de variables puede ser usado como un método para reducir variables.
Un conjunto grande de variables puede ser regularmente reemplazado por un conjunto

de componentes cluster con una pequefia pérdida de informacion.

2.3  Andlisis de Correlacion

El andlisis de correlacion emplea métodos para medir el grado de asociacion
entre dos o mas variables. EI concepto de correlacion esta estrechamente vinculado al
concepto de regresion, pues, para que una ecuacioén de regresion sea razonable, el ploteo
de los puntos muéstrales debe estar cefiido a la ecuacion de regresion; ademas el

coeficiente de correlacion debe ser:

e Grande cuando el grado de asociacién es alto, cerca de +1 o -1, y pequefio,

cerca de cero, cuando es bajo.
e Independiente de las unidades en que se miden las variables.

2.4  Indicador Pesos de Evidencia o Weight of Evidence (WOE)

Este calcula el poder de prediccion de cada atributo o grupo de atributos,

diferenciando las proporciones de buenos y malos por atributo. Se define:

Distribucién de buenos en el atributo j de la caracteristica i
Distribucion de malos en el atributo j de la caracteristica i

b b:: % m.:
WOE;; = 100*ln<5 ”) =100 = ln(h)
ij i

ml-j
Cuando se obtienen valores negativos del WOE significa que se obtienen
proporciones altas de malos sobre los buenos. De esta medida se toman en cuenta

algunas consideraciones:



e EI WOEiIj varia dependiendo de la forma en que se agrupan los atributos. Se

acostumbra a ordenar de manera creciente al WOE.

e Para que el WOE:Ij esté definido, ninguna de las clases debe estar formada

Unicamente por buenos o por malos.

25 Monotonicidad

Este indicador refleja el caso en el que la relacién entre dos factores (variable
independiente PD y variable independiente X) siempre se mueve en la misma direccién,
aunque a diferentes tasas o medidas y que, generalmente, se espera este comportamiento
en las relaciones bivariadas entre la variable de respuesta y las variables independientes.

2.6  Information Value (1V)

Siddigi (2006) indica que es una medida de entropia que aparece en la teoria de

informacion y se define por:
=) Dy ) gy (2
- b; m; m;; * b;

Los valores que puede tomar el estadistico IV son no negativos, y es cero cuando

m;j . :

= —|oqueequivaleaque b;; = b’;; o m;; = m';;, como se deduce directamente de
b m 3] 5] 15} ij

i i

la definicion.

El IV es una medida del poder de prediccién global de la caracteristica. Para este
trabajo se siguié lo definido por Siddiqgi (2006) aplicandolo para variables con el

siguiente criterio:
e Menor a 0.02 la variable no tiene poder predictivo y se descarta
e Entre 0.02 y 0.1 la variable posee un poder predictivo débil
e Entre 0.1y 0.3 la variable posee un poder predictivo medio.

e Mas de 0.3 la variable posee un poder predictivo alto.



Siddigi (2006) indica que las caracteristicas con IV por debajo de 0.02 deben
ser excluidas del modelo y cuando se obtiene un IV mayor de 0.5 se dice que la

caracteristica esta sobre prediciendo. En este trabajo se siguié el mismo criterio.

2.7 Transformacion de Variables

Sirve para establecer una relaciébn monotoénica entre la variable regresora y la
variable dependiente, ajustando la base o utilizando los coeficientes de particion para

estandarizar para el tamafio, o un valor de referencia.

2.7.1 Truncamiento:

Es la eliminacién de valores que se consideran anormales del conjunto de datos.
En el caso de la puntuacién de créditos puede ocurrir para casos que no son tipicos de
la actividad normal, sobre todo cuando se encuentran fuera del control de esa unidad de
negocio. Para este trabajo no se ha usado esta técnica, ya que parafraseando Wicklin
(2017) muchas estimaciones estadisticas se afectan por los valores extremos, pero estos
valores extremos son tan importantes que eliminarlos o modificarlos invalida muchos

de los analisis que se puedan hacer méas adelante.

2.7.2 Reescalar por Rango:

Consiste en discretizar las variables, transformando variables continuas u
ordinales en variables con categorias nominales que luego son incluidas en el modelo
como dummys?2. Como dice Gupta (2019) este proceso puede ayudar a entender mejor
el efecto de las variables en el modelo y reducir el impacto de las fluctuaciones de la

informacién dentro de las variables.

Por otro lado, Tufféry (2011) ha demostrado que las categorias nominales tienen
un mejor rendimiento en los modelos en comparacion que las variables continuas en las

regresiones logisticas.

2.8  Modelo Logit

La regresion logistica es una tecnica estadistica ampliamente utilizada en los

scores crediticios. En estos se considera un conjunto de variables independientes o

2 Es una variable binaria que toma valores de 0 o 1, utilizada para representar categorias o grupos en analisis
estadisticos y modelos, donde 0 y 1 representan la ausencia o presencia de una caracteristica especifica
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variables predictoras y una variable dependiente con dos posibles valores, esta puede

expresarse como.

p
log (m) = ﬁo + ﬁlxl + ﬁ2x2+. .. +ﬁka

Donde By, 51, B2, .- .. fr son parametros desconocidos, X1, Xz, ..., Xk son variables
explicativas y p es la probabilidad del evento analizado que, en el &mbito de interés de
este documento, es la probabilidad a priori de que un individuo incumpla su compromiso
de pago. Es debido a esta definicion que se dice que la variable p es una variable no

observable que posee una funcién de distribucién Bernoulli que toma los valores 0 y 1.

Es mas, esta caracteristica requiere que el proceso de estimacion de los valores
de los parametros poblacionales sea el método de la méaxima verosimilitud para evitar

relaciones no lineales entre las variables explicativas y la explicada.

Asi, en el caso de una variable dependiente dicotomica “Y”, se asume que los
valores estimados por la funcion logistica, o valores de los logits “L” de “Y”, se
relacionan de forma lineal con las variables explicativas (xi). En cambio, el ODDS y las
probabilidades estimadas no son funciones lineales. Algunos supuestos para tener en
cuenta en la construccién de modelos de regresidon logistica multivariable son: La

independencia entre observaciones y la ausencia de error en la medida de las variables.

2.9 Multicolinealidad

La multicolinealidad se manifiesta cuando existe una fuerte relacion lineal entre
dos o mas variables predictoras en un modelo de regresion. En otras palabras, una
variable puede ser predicha a partir de las demas con una precisién considerable. Esta
situacion conlleva a problemas en la estimacién de los coeficientes del modelo, ya que
la variabilidad Unica de cada predictor se vuelve dificil de distinguir (Gujarati, 2003, p.
327-371).

Pero tal como dicen Das & Chatterjee (2011), este problema se puede solucionar
de muchas maneras: aqui se esta optando por retirar variables o por hacer

transformaciones de estas.



2.10 Principio de Parsimonia

El principio de parsimonia (la navaja de Ockham) induce a optar por un modelo
sencillo en vez de uno complicado. Dado un conjunto de posibles explicaciones
igualmente buenas, la més sencilla se convierte en la mejor; cuantos menos parametros
intervengan en el modelo, relaciones lineales 0 con pocos factores sefialan pistas que

orientan nuestra busgueda. Sin embargo, no exageremos en la sencillez del modelo.

2.11 Construccion del Scorecard (escalamiento)

El scorecard se construye con los estimadores de los pardmetros de la regresion
logistica. Los puntajes del score son resultado de un reescalamiento y una traslacién del

modelo logistico, dado por la ecuacion:
Score = Of fset + Factor = In(0dds)

Donde offset es un término de traslacién (o compensacién) y Factor es un
término de reescalamiento. Ellos deben satisfacer condiciones impuestas por el
desarrollador del modelo. Este procedimiento permite la estandarizacion del score para
que diferentes scorecard sean comparables. Los valores del scorecard son el resultado
de una transformacion de los coeficientes f; del modelo de regresidon logistica. Se
acostumbra a calibrar el scorecard de tal manera que cada cierto incremento en el puntaje

(Po), se obtenga el doble de la relacion Bueno/Malo (Odds).

Para obtener los valores de offset y factor se resuelve el siguiente sistema de

ecuaciones.
Score = Of fset + Factor * In(0Odds)
Score + Py = Of fset + Factor * In(2 * 0dds)
De aqui obtenemos:

Py
In(2)

Factor =

Score = Of fset — Factor * In(0dds)



2.12 Indicadores de Discriminancia
2.12.1 Coeficiente de Gini

El coeficiente de Gini es una medida de desigualdad de una variable respecto a
otra, en un ordenamiento determinado. Para los fines de la evaluacién de un modelo de
score crediticio, este coeficiente busca medir qué tan desigual es la acumulacion de los

individuos aceptados y rechazados, ordenados por su probabilidad.

En la Figura 2 se muestra como se acumularian los individuos, en donde la linea
recta indica una acumulacién homogénea de ambos grupos y la curva de Lorenz, la

manera como, efectivamente, se distribuyen.
Figura 2

Ejemplo de Acumulacion de Grupos en Base a la Curva de Lorenz

Lorenz curve

0.8 -

Lip)

l'inea de acumulaci'on uniforme ‘area (Gini)

0.4

0.2 Curva de Lorenz

Gréaficamente, se puede deducir que la situacion ideal se da cuando la curva de
Lorenz toma la forma de una L invertida, es decir dos rectas: una pegada al eje de la
acumulacion de solicitantes buenos hasta tomar el valor de uno y la otra vertical en el
eje de acumulacion de solicitantes malos. Esto se debe a que, hasta cierto valor de
probabilidad o nota score, se acumularan todos los solicitantes buenos y luego se
empezaran a acumular los solicitantes malos. En este caso ideal, el area bajo la curva es

igual a 0.
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Es asi como se espera que el coeficiente de Gini se acerque a 1, reflejando una
buena discriminancia de los individuos. En la literatura, dicho coeficiente se calcula

como:

0.5 — (Areagin;)
0.5

Gini =

De acuerdo con los umbrales definidos en la politica de gestion de riesgos de
modelos de la entidad financiera, la capacidad de discriminacion medida sobre la
muestra test de los modelos segun el tipo de modelo y el escenario es como sigue:
Teniendo en cuenta que los resultados cumplan con a los umbrales definidos en la

politica de gestion de riesgos de modelos de la entidad.

2.12.2 Estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS)

El estadistico Kolmogorov-Smirnov o de separacién es una prueba no
paramétrica empleada para la medicion de la bondad de ajuste de dos distribuciones
entre si. Es asi como, el KS busca verificar que la distribucién de los solicitantes buenos
0 aceptados sea lo mas distinta a la distribucion de los solicitantes malos o rechazados.
Bajo una situacion de discriminancia perfecta, se espera que hasta cierta probabilidad se
hayan distribuido todos los individuos buenos de la muestra y, a partir de ese punto, se
acumulen los individuos malos; por lo que, la diferencia de las acumulaciones de
deudores en esa probabilidad esta en el rango de valores que van desde 0 hasta 1. Esta
separacién se muestra en la Figura 3 usando dos muestras que grafican la diferencia
(Tineo Nieves, 2019, p. 23).

Figura 3

Ejemplo de Diferencia de Muestras como Indicador de Kolmogorov-Smirnov.

K-S Test: Muestra 1/ Muestra 2

Muestra 1 — Muestra 2

1.00 "

ECDF

Sample )
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De lo anterior se entiende que cuanto mas cercano a 1 sea el estadistico KS, mejor
serd la performance del modelo. Para este trabajo nos guiaremos de lo establecido por
Halim & Humira (2014) que se muestra en el Tabla 2, considerando estos valores s6lo

para el modelo final.

Tabla 2

Criterios de Indicador K-S

Valor de KS Credit Scoring
K-S < 15% El modelo no es util
1506 <= K-S < 20% Discriminancia pobre pero potenualme_nte atil, el impacto
debe ser evaluado con cuidado

20% <= K-S < 28% Discriminancia pobre pero util

28% <= K-S < 35% Discriminancia estandar, definitivamente Gtil
35% <= K-S <45% Alta discriminancia del modelo

K-S >= 45% Muy alta calidad del modelo

Nota. Tomado de Credit scoring modeling (p.20), Halim, S., & Humira, Y. (2014).
Jurnal Teknik Industri
2.12.3 Curva ROC

La curva ROC (acronimo de Receiver Operating Characteristic, o Caracteristica
Operativa del Receptor) es una representacion grafica de la sensibilidad frente a (1 —
especificidad) para un sistema clasificador binario segin se varia el umbral de
discriminacion. Otra interpretacién de este grafico es la representacion de la razon o
ratio de verdaderos positivos (VPR = Razon de Verdaderos Positivos) frente a la razon
o ratio de falsos positivos (FPR = Razo6n de Falsos Positivos) también segun se varia el
umbral de discriminacion (valor a partir del cual decidimos que un caso es un positivo).
ROC también puede significar Relative Operating Characteristic (Caracteristica
Operativa Relativa) porque es una comparacion de dos caracteristicas operativas (VPR
y FPR) segin cambiamos el umbral para la decision (Tineo Nieves, 2019, p. 24).

Para este trabajo, utilizamos el indicador que es el area bajo la curva ROC.

2.12.4 Divergencia

La divergencia mide la diferencia entre las medias de dos distribuciones

estandarizadas usando las varianzas y tiene la siguiente expresion:
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2(py — Hz)z

Divergencia =
o + 0%

Cuando construimos un modelo logistico que clasifica dos poblaciones, se espera
que los dos grupos estén estadisticamente bien separados; esto es, la diferencia entre sus
medias sea importante. Entre mas pequefia la divergencia nos estara diciendo que la
distribucion de cada poblacion es parecida y no sabremos diferenciar un grupo del otro,
es decir para un mismo puntaje de score tendremos cantidades similares de buenos y

malos.

2.12.5 Estabilidad Poblacional

Mide la diferencia entre la muestra de analisis y otra muestra. La ecuacién es la

()-@)- (=)

Donde O y E son observaciones (poblacion reciente) y frecuencias esperadas

siguiente:

F= Y7

(muestra de analisis) respectivamente. Para este trabajo se consideraran los criterios

segun la Tabla 3.

Tabla 3

Criterios de Indicador de Estabilidad Poblacional.

Indicador Interpretacion
Hasta 0.1 Poblacion es similar, no requiere investigacion
A partir de 0.1 hasta 0.25 Hay algunas diferencias en la poblacion, requieren ser
analizadas
A partir de 0.25 Cambio S|gn|f|cat|v_o en e_I portafolio, se requiere
investigar

2.12.6 Bootstrap

El Bootstrap o Bootstrapping es una técnica de remuestreo no paramétrico. Se
usa frecuentemente para aproximar el sesgo o la varianza de un anélisis estadistico, asi
como para construir intervalos de confianza o realizar contrastes de hipotesis sobre

parametros de interés.
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El Bootstrap se hace extrayendo un gran numero de remuestras de tamafio “n”
de la muestra original aleatoriamente y sin reemplazo. Asi, aunque cada remuestra
tendra el mismo nimero de elementos que la muestra original, mediante el remuestreo
con reposicion cada remuestra podria tener algunos de los datos originales representados
en ella més de una vez, y algunos datos podrian no aparecer. Por lo tanto, cada una de
estas remuestras probablemente serd leve y aleatoriamente diferente de la muestra
original. Y como los elementos en estas remuestras varian levemente un estadistico
calculado a partir de una de esas remuestras probablemente tomara un valor ligeramente

diferente de los otros y del original.

En este trabajo se usara el Bootstrap de manera parecida a la que muestran en
Adjei and Karim (2016) y Dilsha M. and Kiruthika (2014), pero con la diferencia que
se generard la metodologia en la muestra de validacién con la intencion de ver la
distribucion de cada coeficiente, luego en los casos donde se encuentre que mas del 5%
de la distribucion presenta un signo cambiado o una falta de monotonicidad en los
valores de los coeficientes se procedera a unir las categorias de la variable hasta que la

variable se muestre de manera adecuada o en su defecto se retirara la variable.
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CAPITULO I1l: CONSTRUCCION DEL MODELO

Para la construccién del modelo primero se realizé el tratamiento de informacion,
luego se siguio un proceso iterativo que inicia con la seleccion de las variables iniciales

y luego en cada modelo (incluyendo la creacion de la segmentacion).

3.1 Tratamiento de Informacion

El inicio de las actividades de desarrollo de modelos comprende una etapa de
obtencion y preparacién de la informacion a fin de cumplir con los estdndares de

precision, integridad, completitud y oportunidad de los datos empleados en el modelo.

3.1.1 Fuentes de Informacion

Con el objetivo de garantizar la calidad de los datos, se seleccionaron las

siguientes fuentes de informacion crediticia.

A. Bases Internas: Base de datos de uso interno que contienen informacion
sobre nombre, pagos, atrasos, fecha de constitucién, accionistas, entre otros
datos del universo de clientes del Banco Interamericano de Finanzas.

Tanto la informacién externa, como la interna se encuentra detallada en la

seccion 4.1.

B. Reporte Crediticio Consolidado (RCC): Es un reporte mensual que la
Superintendencia de Banca, Seguros y AFPs (SBS) emite a todas las entidades
financieras bancarias. EI RCC contiene a todas las personas (juridicas y
naturales) que participan en el mercado crediticio, las cuales se identifican con
un codigo unico, y muestra la informacion sobre sus activos financieros para
el calculo del gasto de provisidon que los bancos deben efectuar por mandato

de la SBS.
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La informacién es enviada mensualmente, con un desfase de hasta dos meses

3.1.2 Descripcion del Universo de Observaciones

El universo consiste en todas las empresas que posean deudas crediticias directas
o indirectas en la entidad financiera que no se encuentren bajo un proceso de cobranza,
refinanciamiento o castigo. Se excluyeron aquellas observaciones que unicamente

poseen deuda en sobregiros.

La informacién disponible corresponde a los cierres que van desde julio 2017
hasta junio 2019; esto da como resultado una base de registros con clientes que se repiten

en cada cierre.

3.1.3 Ventanas de Tiempo

Para realizar el desarrollo de los modelos, se establecieron dos ventanas de
tiempo:

a) La Ventana de Observacion; en la cual se observa el comportamiento del
individuo a través del analisis de un conjunto de variables. Aqui se consideran los
clientes observados en los cierres de mes que van desde julio 2017 hasta diciembre 2018,
haciendo un total de 18 meses, para definir la muestra de desarrollo. Por otro lado, las
variables tienen diferentes ventanas de tiempo, considerando como tiempo limite de 48
meses para todos los productos en RCC y de 6 meses para informacion interna. Estos

limites se establecen debido a la disponibilidad de datos.

b) La Ventana de Definicion; en la cual se observa la performance del individuo
en el pago de sus deudas. EI nimero de meses que se consideran en esta ventana es de

12 meses, partiendo desde el siguiente mes posterior al cierre observado.

3.1.4 Definicion de Incumplimiento de Pago de Crédito (Default)

Es en la “ventana de definicion” en el cual se determina el incumplimiento de
pago de créedito (default). EI incumplimiento de pago de crédito (default) se define como
la probabilidad que un crédito registre una de las siguientes condiciones:

* Clasificacién como “deficiente”, “dudoso” o “pérdida”.
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* Saldo en situacion contable de judicial, refinanciado o castigo; observado en la

entidad financiera o en el sistema financiero.
» Situacion de cobranza (Banca de recuperaciones®).
* Deuda mayor a 60 dias por un saldo mayor a S/ 5 mil.

* Proporcién de la exposicion directa mayor a 60 dias en el sistema financiero,
represente al menos un 5% de esta misma, sin incluir aquellos clientes que solo registren

el producto sobregiro.

Es claro que la mayoria de estos comportamientos revelan un real
incumplimiento de crédito para una empresa del sistema financiero y mucho mas para
un cliente de esta entidad financiera. Como sustento adicional se considera que, de
acuerdo con el reglamento regulatorio peruano, las tasas de provisiones aplicadas a los
créditos “deficiente”, “dudoso” y “pérdida” para el calculo de provisiones por riesgo

crediticio son de 25%, 60% y 100%, respectivamente.

En la Tabla 4 se puede observar la transicion que sucede en los clientes del banco
(persona juridica) en el lapso de un afio (desde diciembre 2018 hasta diciembre 2019),
con el objetivo de tener una marca que indique cuando un cliente ya no puede

recuperarse de un calificativo asignado.

Segun el analisis realizado a los deudores en RCC en diciembre 2018, un total
de 79% de deudores pasaron de un calificativo de “normal” o “CPP” a “deficiente”,
“dudoso” o “pérdida” en el periodo evaluado después de doce meses. Méas aun, un 96.8%
de los que estaban en situacion “pérdida” en el periodo evaluado mantuvieron esa
clasificacion luego de un afio. El anélisis usa un lapso de 12 meses debido a que la tasa
de variacion del porcentaje de deudores que caen en incumplimiento de pago de su

crédito (default) ya no evidencia un crecimiento que justifiqgue ampliar el horizonte.

3 Clientes con calificacion deteriorada. Esta Banca tiene como objetivo definir la estrategia mas adecuada
para recuperar los créditos atrasados.
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Tabla 4

Matriz de Transicion de Clasificacion SBS de Deudores (Diciembre 2018 vs

Diciembre 2019)

Clasificacion Clasificacion SBS en diciembre 2019 (%)
dici;ﬁ;ggms Normal CPP Deficiente Dudoso Pérdida
Normal 86.3 4.8 2.3 3.1 34
CPP 32.0 27.8 13.8 12.4 14.0
Deficiente 14.9 6.4 18.1 18.7 41.8
Dudoso 9.8 0.7 5.2 13.9 70.4
Pérdida 1.2 0.3 0.5 1.2 96.8

3.1.5 Exclusiones del Modelo

Del total de observaciones identificadas (base tomada entre julio 2017 —

diciembre 2018), se excluyen los clientes que cumplen con alguna de estas

caracteristicas (observadas en el mes de analisis):

A. Calificativo deficiente, dudoso o pérdida en el ultimo mes: Estos clientes

ya se encuentran en incumplimiento de pago de su crédito (default) en el
Reporte Crediticio Consolidado (RCC), segun la definicion descrita para el

modelo.

No reportado en los ultimos 24 meses: Estos clientes no tienen historia
crediticia que permita calcular una probabilidad de incumplimiento de pago

de su crédito (default).

Reportado solo en el altimo mes: Un mes no brinda suficiente informacion
para poder estimar una probabilidad de incumplimiento de pago de su crédito
(default) ni extraer conclusiones acerca del comportamiento de pago del

individuo.

Sin deuda en el periodo de desempefio: Dificultad para determinar el
comportamiento del cliente para cada periodo evaluado, por ende, no se
puede definir una probabilidad de incumplimiento de pago de su crédito
(default).
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E. Pocos meses con deuda en el periodo de desempefio: Se establece que el
cliente debe tener por lo menos 6 meses de comportamiento con deuda para
cada periodo evaluado o caer en incumplimiento de pago de su crédito
(default). Lo que suceda primero, debido a la dificultad en determinar el

comportamiento en un corto periodo.

F. Default mes base: Se considera al cliente que registra algunas de las

consideraciones descritas en la seccion 3.1.4.

G. Solo Sobregiro: Esto es debido a que sobrevaloran el incumplimiento de
pago de su crédito (default), al no poder hallar una responsabilidad de crédito
especifica en estas deudas.

A continuacion, se presenta un cuadro resumen de las exclusiones del modelo

para cada uno de los segmentos:

Tabla b

Resumen de Caidas por Exclusiones - Segmento 1

Filtros Clientes Default Caidas Default%
Base Inicial (persona juridica del periodo de evaluacion) 24,095 1,415 0 5.87
Deficiente/Dudoso/Pérdida en el Gltimo mes 24,059 1,381 36 5.74
No reportado en los Ultimos 24 meses 24,056 1,380 3 5.74
Reportado solo en el ultimo mes 24,056 1,380 0 5.74
Sin deuda en el periodo de desempefio 24,026 1,380 30 5.74
Pocos meses con deuda en el periodo de desempefio 23,782 1,374 244 5.78
Default mes base 53,564 1,167 218 4.85
Solo sobregiro 23,163 1,134 401 4.88

Tabla 6

Resumen de Caidas por Exclusiones - Segmento 2

Filtros Clientes Default Caidas Default%
Base Inicial (persona juridica del periodo de evaluaciéon) 18,916 2,816 0 14.89
Deficiente/Dudoso/Pérdida en el ultimo mes 18,350 2,266 566 12.35
No reportado en los ultimos 24 meses 18,310 2,251 40 12.29
Reportado solo en el tltimo mes 18,302 2,250 8 12.29
Sin deuda en el periodo de desempefio 18,206 2,250 96 12.36
Pocos meses con deuda en el periodo de desempefio 17,507 2,236 699 12.77
Default mes base 17,191 1,935 316 11.26
Solo sobregiro 16,751 1,835 440 10.95
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Tabla 7

Resumen de Caidas por Exclusiones - Segmento 3

Filtros Clientes Default Caidas Default%
Base Inicial (persona juridica del periodo de evaluacion) 79,644 45,777 0 57.48
Deficiente/Dudoso/Pérdida en el Ultimo mes 54,036 21,592 25,608 39.96
No reportado en los Gltimos 24 meses 51,412 19,899 2,624 38.70
Reportado solo en el Gltimo mes 50,463 19,277 949 38.20
Sin deuda en el periodo de desempefio 49,760 19,274 703 38.73
Pocos meses con deuda en el periodo de desempefio 47,877 19,171 1,883 40.04
Default mes base 41,111 12,650 6,766 30.77
Solo sobregiro 33,366 8,975 7,745 26.90

En general las exclusiones se pueden resumir de la siguiente manera:

Tabla 8

Resumen de Caidas por Exclusiones — Base Total

Filtros Clientes Default Caidas Default%
Base Inicial (persona juridica del periodo de evaluaciéon) 122,655 50,008 0 40.77
Deficiente/Dudoso/Pérdida en el Ultimo mes 96,445 25,239 26,210 26.17
No reportado en los Ultimos 24 meses 93,778 23,530 2,667 25.09
Reportado solo en el dltimo mes 92,821 22,907 957 24.68
Sin deuda en el periodo de desempefio 91,992 22,904 829 24.90
Pocos meses con deuda en el periodo de desempefio 89,166 22,781 2,826 25.55
Default mes base 81,866 15,752 7,300 19.24
Solo sobregiro 73,280 11,941 8,586 16.30

3.1.6 Definicion de Muestras de Trabajo

Para la elaboracion de los modelos, se establecieron tres tipos de muestras de

trabajo, segun el universo en la seccién 3.1.2:

A. Muestra de desarrollo; representa el 70% de la base tomada entre julio 2017
y diciembre 2018.

B. Muestra de validacion; representa el 30% de la base tomada entre julio 2017
y diciembre 2018.

C. Muestra de control (fuera de la muestra); representa el 100% de la base

tomada entre enero 2019 y junio 2019.

20



3.1.7 Definiciones

En esta seccion se listan algunas definiciones relevantes para comprender las

variables a partir de las cuales se realizaron transformaciones, truncamientos,

agrupamientos o reagrupamientos para obtener las variables finalmente incluidas en los

modelos.

A.

Entidades reportantes: “Entidades del sistema financiero que reportan a un
cliente con algin crédito activo o con alguna linea crediticia sin uso en el
RCC” (Tineo Nieves, 2019).

Saldo deudor: “Es la deuda activa que tiene un cliente con alguna entidad del

sistema financiero” (Tineo Nieves, 2019, p. 20).

Calificativos de riesgo: “Es la clasificacion que determina la SBS de acuerdo
con los dias de atraso registrados por el cliente en cada cuenta de las entidades

donde se mantenga saldo deudor” (Tineo Nieves, 2019, p. 20).

Calificativo missing: “El cliente tendra un calificativo missing cuando no

registre saldo deudor en el sistema financiero” (Tineo Nieves, 2019, p. 20).

Calificativo normal: “Registra el valor 1 si el individuo no presenta ninguna
clasificacion peor a normal en méas del 5% de su saldo total en el sistema

financiero” (Tineo Nieves, 2019, p. 20).

Calificativo CPP: “Registra el valor 2 si el individuo presenta clasificacion
CPP en maés del 5% de su saldo total del sistema financiero y no tiene ninguna
otra clasificacion peor que represente mas del 5% del total de su saldo deudor”
(Tineo Nieves, 2019, p. 20).

. Calificativo deficiente: “Registra el valor 3 si el individuo presenta

clasificacion deficiente en mas del 5% de su saldo total del sistema financiero
y no tiene ninguna otra clasificacién peor que represente mas del 5% del total
de su saldo deudor” (Tineo Nieves, 2019, p. 20).

. Calificativo dudoso: “Registra el valor 4, si el individuo presenta

clasificacion dudosa en mas del 5% de su saldo total del sistema financiero y
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no tiene ninguna otra clasificacién peor que represente mas del 5% del total
de su saldo deudor” (Tineo Nieves, 2019, p. 20).

Calificativo pérdida: “Registra el valor 4, si el individuo presenta

clasificacion pérdida en mas del 5% de su saldo total del sistema financiero”

(Tineo Nieves, 2019, p. 20).

Periodos estables: Son periodos de dos meses consecutivos con una misma
caracteristica especial. Esta puede ser que el cliente sea reportado por la misma
cantidad de entidades, de saldos, clasificacion, o mantiene una misma ratio,
etc. No se considera un periodo estable a dos meses consecutivos con la
ausencia de la caracteristica indicada por definicion de la variable.

. Préstamos a negocios: Se consideran a todos los clientes con deuda de

microempresa y pequefia empresa.

. Estados financieros: También denominados estados contables, son informes
que emiten las empresas para dar a conocer su situacién econémica y
financiera y los cambios que experimenta la misma a una fecha de corte
determinado. Estos datos son enviados al banco al momento de iniciar
operaciones con la empresa y en algunos casos se actualiza anualmente. Para

el andlisis realizado, se consideraron los cortes de diciembre mas proximo.

. Banca: Clasificacion de empresas segun el manual de Riesgos de la entidad

financiera.

. Banca corporativa: Clientes con ventas anuales mayores a US$ 20 MM.

. Banca empresa: Clientes con ventas anuales desde US$ 4 MM a US$ 20 MM.
Banca negocios: Clientes con ventas anuales desde US$ 1 MM a US$ 4 MM.

. Producto sobregiro: El sobregiro en cuenta corriente es un crédito directo
que significa que el balance de la cuenta es negativo. EIl origen de los

sobregiros es diverso:

e Montos no significativos por cargo de comisiones de mantenimiento,
Bifnet, etc.
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e Linea de crédito de avance en cuenta aprobada por riesgos.
e Limite de crédito ingresado por autonomia comercial.
e Ejecucion de Cartas Fianzas, etc.

3.1.8 Construccion de la Base de Desarrollo

Para la base desarrollo del presente modelo, se determiné como insumo principal
a los clientes identificados como persona juridica con ruc que inicie en “20” y registren

una deuda directa o indirecta mayor a cero, segun el orden descrito en la seccién O.

3.1.9 Construccion de Variables

Para el desarrollo de las variables, en general, se usaron las fuentes internas,
externas y segun la definicion especificada en la seccion 0. Como se puede observar, la
mayoria se extraen de la informacién de RCC y la informacion interna, sin algun cruce

entre tablas, pero se tomaron especial consideracién en las siguientes variables:

3.1.10 Ventas_Soles

Se identificaron las ventas utilizadas correspondientes al cierre de cada ejercicio,
asi mismo, dado que no todos los clientes registran ventas para el altimo periodo, se
completd la informacion de ventas con cierres previos, teniendo una antigiiedad maxima
de cinco afios. La fecha de corte de la informacion disponible al momento del desarrollo

fue agosto 2020.

Como parte de la revision en cuanto a la consistencia de la informacién, se revisé

el cumplimiento del principio contable, dado por la siguiente formula:

Total Activo = Total Pasivo + Total Patrimonio

Se observo la existencia de clientes que no cumplen el principio indicado, para
lo cual se revisod con mayor detalle y se identifico que la diferencia era debido a que se
estd desagregando un monto de pasivos (corriente y no corriente) en la cuenta “Ingresos

Diferidos”, estos dos puntos totalizados en la cuenta “GANANCIAS DIFERIDAS”.

Asi mismo con la finalidad de tener una consistencia, se pasa a explicar el caso
del cliente “TELEFONICA DEL PERU SAA”. Se procedi6 a descargar la informacion
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contable auditada de la Superintendencia de Mercado de Valores (SMV)?, tal como se

muestra en la Figura 4.

Figura 4
Estado Financiero Auditados de la Superintendencia de Mercado de Valores (SMV)

ESTADO SEPARADO DE SITUACION FINANCIERA

ACTIVO PASIVO Y PATRIMONIO
AL31 de diclembre de Atid e A1 31 de diciembre de A1 waro
s — - e g
Nota 2018 2017 2017 Nota 2018 2017 2017
$/000 S§/000 $§1000 $1000
ACTIVO CORRIENTE PASIVO CORRIENTE
Efectivo y equivalente de efectivo ] 88,038 407,614 566,856  Otros pasivos financieros 16 459,730 396,637 857,640
Cuentas por cobrar comerciales, neto 7 1,625,749 1,266,883 1400966  Cuentas por pagar comerciales 17 2355433 2171215 2,335,683
Activos contractuales 9 267,209 275446 370,070  Pasivos conlractuales 9 162,252 190,706 191,577
Olras cuentas por cobrar a entidades relacionadas 21(e) n 48,388 3,065  Otras cuentas por pagar 18 319,991 157,006 405,533
Otras cuentas por cobrar, neto 8 127,978 106,399 66982  Otras cuentas por pagar a entidades relacionadas 21(e) 384 - 158
Inventarios 10 312,132 354,523 347,200 19 2133 2116671 1,811,328
Olros activos no financieros 1 302,531 147,496 159,600 | Ingresos dfendos 20 52,649 48,108 47,051
Activos por impuestos a las ganancias 2(f) 303,060 240,093 236,981 pasi 5,483, 5,086,343 5,849,965
Toal activos comientes 2927159 2,846,842 3,160,739
PASIVO NO CORRIENTE
ACTIVO NO CORRIENTE Otros pasivos financieros 177970 | 1,689,508 1,508,799 982,086
Cuentas por cobrar comerciales 7 38,084 46,497 34,182 Pasivos contractuales ! 9 61,205 30421 34,362
Activos contracluales 9 17,867 21214 41,638 Otras provis 19 459,648 464,996 604,612
Otras cuentas por cobrar a enlidades relacionadas 21(e) 587 587 «+ Otras cuentas por pagar 18 73,355 30,158 50,7110
Olras cuentas por cobrar, neto 8 287,383 314436 317511 Olras cuentas por pagar a entidades relacionadas 21(e) 3390 - -
Inversiones en subsidiaria y asociada 12 12,200 34,554 36,946 i I 2 - 110,688 71626
Propledades, planta y equipo, nelo 13 6,729,637 6,851,712 6,744,795 | Ingresos diferidos 20 125,321 | 151175 172,099
Activos intangibles distintos de la plusvalia, neto 14 2,276,029 2452716 2,585,961 Pasivos no comenies 2412, 2,296,237 1,921,495
Aclivos por impuestos diferidos, neto 2 535 - . Total pasivos 7,896,505 7,382,580 7,571,460
Plusvalia 15 1224379 1,224,379 1,224379
Olros activos no financieros 1 219213 93,083 97,698 PATRIMONIO 2
Total activos no comientes 10,865,974 10,845,188 11,083,110 Capital emitido 2,876,152 2,876,152 2,876,152
Primas de emisidn 7789 789 77809
Olras reservas de capital 576453 584,857 545435
Resultados acumulados 2368477 2,778,645 3,179,697
Otras reservas de patrimonio (2363 (8.103) (6.794)
Total palrimonio 5,896,628 6,309.450 6,672,389
TOTAL DE ACTIVOS 13703133 13602080 _ 14243843  TOTALPATRIMONIO Y PASIVO 13793033 13692000 _ 14243849

En relacion con la informacién contable de la Superintendencia de Mercado de
Valores (SMV), se observa la desagregacion de la cuenta de Ganancias Diferidas de la

siguiente manera:

Ganancias Diferidas

= Ingresos Diferidos(Corriente) + Ingresos Diferidos(No Corriente)

Ganancias Diferidas = §/52,649 + §/125,321 = §/177,970 miles de soles

Con respecto a la informacion contable en la Entidad Financiera, se observa que
la desagregacion de las cuentas mencionadas en encuentran totalizadas en la cuenta

“Ganancias Diferidas”. Ver Figura 5.

4 Pagina Web: http://www.smv.gob.pe/
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Figura 5

Estado Financiero en el Sistema de la Entidad Financiera.

xxxx  PROPUESTAS DE CREDITOS  xxxx
ESTADOS FINANCIEROS

TELEFONICA DEL PERU SAA Formato: E EMPRESAS
Auditores PUC 2018 SOL Miles

| 4 Ml DIC-17 B % Wi DIC-18
3297,790

1
1 1689,598
4

. nic-16 |

TOTAL PASIVO CORRIENTE 3681,403 26 2921,564 2
DEUDA BANCARIA A LARGO PLAZO 184,488 i 1508,799 |
OTRAS DEUDAS n LP 797,598 6 LYARY ! “f',',l!,.n
PROVISION COMP.TIEMPO SERVS 2405,199 ! 2116,671 15 2593,197

CTAS POR PAGA I. ACC/E Hl .RELACIONADA

IMPUESTO A LA RENTA DIFERIDO 110,688 |

TOTAL PASIVO LARGO PLAZO 3387 285 24 4261,733 31 4420,745
TOTAL PASIVOS .‘1" 297 IS £ 4 I L6 45
lllNliHllll‘ llllllllm 3 ,‘:.; | 177,970 |
— - — | —
Inl [TAL SOCIAL 2876,152 2 2945,948 22 2954,051 21
EXCEDENTE DE REYALUACION

RESERVAS 23,492 ( 84,857 4 574,100 +

F4 Fuentes y UsosjillF5 RatiosjllF6 ComentariosiillF8 ImprimirjllF9 Variacion Cta
A ' A ~

Con lo cual se observa que el principio contable cumple para el cliente analizado.

Por otro lado, se procedio a revisar la base definida de acuerdo al siguiente
principio contable:
Total Activo = Total Pasivo + Total Patrimonio + Ganancia Diferida

Se analiz6 el periodo de agosto 2020, para aquellos deudores que registran un
Balance de Comprobacion al cierre de cada ejercicio a partir del 2011, registrandose un
total de 57,017 registros, asi mismo aquellos que registran una diferencia fueron 35

registros bajo el principio contable.

Tabla 9

Cantidad de Registros que no Cumplen el Principio Contable por afio

Afio de Estado Financiero Registros
11 14
12
13
14
15
16

NO B0
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Con lo cual se concluye que la informacion de los Estados Financieros (EEFF)
bajo el principio contable cumple las condiciones suficientes para ser utilizadas.

3.1.11 Grupo_Score_Empresa

Se tomé la informacién disponible en el momento del desarrollo del modelo (del
periodo 201812 en adelante) y dado que hasta ese momento no se registraba la
informacion historica con cortes mensuales, para la muestra de desarrollo se utilizé la
informacion del periodo 201812 y para control se utilizé la informacion mensual
disponible.

Para definir el valor de esta variable, se realizaron los siguientes pasos:

H. Obtener los accionistas de cada empresa (cliente) que registren una
participacion de mas del 5% (participacion accionistas).

I. Considerar los cinco mayores accionistas.

J. Obtener la probabilidad de incumplimiento de pago tedrica (PD), segun el
Score de Buro de Personas Naturales, de cada uno de los accionistas de cada
empresa (PD Accionista).

Para los accionistas que no contaban con un valor de probabilidad de
incumplimiento de pago tedrica (PD) debido a la falta de informacion disponible en los
meses de desarrollo, se aplicd un enfoque alternativo. Se calcul6 el promedio de la
probabilidad de incumplimiento de pago (default) de los deudores que tenian un puntaje
(score) entre 1y 10 en junio de 2019, ya que esta fue la informacion disponible del Score
de Burd de personas naturales en ese momento, para calcular la probabilidad de
incumplimiento se necesita 12 meses de historial de desempefio. Los resultados de este

célculo se presentan en la Tabla 10.
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Tabla 10

Distribucion del Grupo de Riesgo - Junio 2019

Grupo Score Clientes Default Default%
1 662’824 8’490 1.28
2 658’546 14°031 2.13
3 694’743 24°592 3.54
4 630°697 317980 5.07
5 751°233 48964 6.52
6 673’266 56’168 8.34
7 665’181 77°909 11.71
8 741°397 115’256 15.55
9 681’830 156’640 22.97
10 671°375  342°318 50.99
93 98’365 18699 19.01
Promedio grupo 1 al 10 12.80

También, se asignan los siguientes valores:

e Para los accionistas con un solo reporte (Score 93 - un solo reporte) se les

asigna el valor observado 19.01%, ver Tabla 10.

e Aquellos accionistas que se encuentren en situacién de dudoso o pérdida en

el Gltimo mes, se les asigna una probabilidad de incumplimiento de pago

tedrica (PD) de 100%.

K. Realizar el calculo de la probabilidad de incumplimiento de pago de la

empresa (PD de la empresa), como un promedio ponderado, mediante la

siguiente formula:

Y"=3(Participacién accionista; * PD Accionistas;)

PD de la empresa =

Donde: PD Accionista es la probabilidad de incumplimiento de pago tedrica del

accionista, definido con el Score de Buro de persona natural.

L. Unavez tenido el promedio ponderado de la PD de cada empresa, se procedio

a aplicar los cortes de PD utilizados en el modelo de Score Buro para persona

natural descritos la Tabla 11.
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Tabla 11
Rangos de PD por Grupo de Riesgo - Base Desarrollo Score Buro para Persona

Natural - Abril 2018

Grupo Score Rangos de PD

<0.0000000 - 0.0211968]
<0.0211976 - 0.0323708]
<0.0323708 - 0.0472088]
<0.0472093 - 0.0646692]
<0.0646693 - 0.0862198]
<0.0862202 - 0.1133800]
<0.1133810 - 0.1513860]
<0.1513870 - 0.2088480]
<0.2088480 - 0.3407520]
<0.3407530 — 1.0000000]

Boo~vour~wNnk

Cabe aclarar que, debido a la asignacion de PD de cada accionista, se tienen los

siguientes escenarios:

e Paralas empresas sin accionistas registradas, se considera como si la empresa
tuviera un solo accionista sin informacion, asignandosele el valor de 12.8%

en su PD y por ende un grupo de riesgo final de 7.

e Para las empresas con un anico accionista sin informacién se le asigna el

valor de 12.8% en su PD y por ende un grupo de riesgo final de 7.

e Para las empresas con un unico accionista con un solo reporte se le asigna el

valor de 19% en su PD y por ende un grupo de riesgo final de 8.

e Para las empresas con un Unico accionista con el ultimo mes en dudoso o
pérdida se le asigna el valor de 100% en su PD y por ende un grupo de riesgo
final de 10.

Finalmente, para asegurar la continuidad de los datos a nivel mensual, se realiz6
la solicitud al area de Informacidn sobre Gestion de Riesgos para realizar una copia de

la fuente al cierre de cada mes.
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Para realizar otras consistencias de datos a las demés variables se procedié a

realizar un analisis bivariado para cada una, descrito en esta seccion.

3.2  Segmentacion

Antes de desarrollar los modelos, se analiz6 la muestra para establecer grupos
heterogéneos con comportamientos homogéneos dentro de cada grupo. Para establecer

estas segmentaciones, se tomaron en cuenta tres frentes:

v' Comportamiento en el sistema financiero, estableciendo 10 variables (descritas
en la seccion 0) que analizan los calificativos del cliente en los altimos 48 meses. A
estas variables se les resumié en una sola, llamada Patrén Externo definida en la seccion
4.1.1. Para esta segmentacion se busco establecer la mayor discriminancia posible, con

la finalidad de tener grupos bien diferenciados por el riesgo.

v/ Comportamiento interno, estableciendo 10 variables (descritas en la seccién 0)
que analizan los pagos y atrasos del cliente en los altimos 12 meses. A estas variables
se les resumio en una sola, llamada Patrén Interno definida en la seccion 4.1.2. Para esta
segmentacidn se busco establecer la mayor discriminancia posible, con la finalidad de

tener grupos bien diferenciados por el riesgo.

v Ventas, considerando que los clientes mantienen una diferenciacion a nivel del
volumen de ventas, se establecié una variable de segmentacion llamada Ventas_Soles
descrita en la seccion 0. Esta variable forma parte de la informacion que proviene de los
estados financieros disponibles. Para esta segmentacion se buscé establecer la mayor
discriminancia posible, buscando que cada grupo pueda reforzarse por variables

especificas para su comportamiento.

3.3  Concentracion y Penetracion:

Se realiz6 un proceso iterativo donde se realizé al mismo tiempo un analisis de
frecuencias (calculando percentiles de 6%) y un andlisis de arboles de inferencia

condicional. Los pasos de la iteracién fueron los siguientes:
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a) Definicion inicial de clases (sea por frecuencias o por arboles).

b) Si alguna de las clases no cumple con el criterio de monotonicidad, se juntan
las clases que tienen el riesgo mas parecido. En este punto también
intervienen los valores del WOE.

c) Sialguna de las clases tiene una participacion menor al 5%, se junta con otra
clase con el riesgo mas parecido.

d) En este paso se puede descartar a una variable que tenga una clase con una
participacion mayor al 90%.

e) Definicidn inicial de clases (sea por frecuencias o por arboles).

Una vez terminado este proceso, se siguio el criterio de Information Value (1V)

definido en la seccién 3.4, descartando las variables con poco poder predictivo.

3.4  Criterio Information Value (1V) y Pesos de Evidencia (WOE)

A las variables que cumplieron con la condicién de concentracion, se les calculo
el indice Information Value (1V) teniendo en cuenta los criterios descritos en la siguiente
tabla, segun Siddiqi (2006):

Tabla 12

Rango del indice de Information Value (1V)

Indicador Interpretacion
IV<0.02 La variable no tiene poder predictivo y se descarta.
0.02<=1Vv<0.1 La variable posee un poder predictivo débil.
0.02<=1Vv<0.3 La variable posee un poder predictivo medio.
IV>=0.3 La variable posee un poder predictivo alto.

A continuacién, se paso a graficar el WOE de cada variable a fin de verificar que
estas cumplieran con el principio de monotonicidad. A las variables que no cumplieron
con dicho principio se les aplico el principio de transformacion de variables mediante el

acotamiento o el reescalamiento por rangos.

Por ejemplo, en el caso de la variable “NumAumPasivoUlt6”, se observa que la
grafica de la Figura 6 del WOE no cumple con el principio, ya que en cada punto sus

pendientes varian en su signo.

30



Figura 6

Ejemplo de Gréafica WOE para Variable no Monotonica.

WOE
NumAumPasivoUIté

40
|

=40
1

MumaumPasivolUlte

Las variables similares fueron acotadas o reescaladas con la utilizacion de

arboles de decision, tal como se observa en la Figura 7.

Figura7

Ejemplo Arbol de Decision para Reescalar la Variable

NumAumPasivoUlté Casos: 23163 , Default: 1131 |, %Default: 4 88278720373009 %
GINI: %, KS: %
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Estas transformaciones pasaron nuevamente por un estudio de concentracion y
de 1V. “Este proceso fue iterativo, es decir, se continuaba con las particiones, hasta que
la grafica del WOE muestre el cumplimiento del principio de monotonicidad” (Tineo

Nieves, 2019, p. 32), o se descarta la variable por no cumplir con ambos criterios.

Volviendo al caso de la variable “NumAumPasivoUlt6”, luego de juntar los
nodos que rompen el principio de monotonicidad, se cumple con las condiciones de 1V

y de concentracion, como se aprecia en la Figura 8.
Figura 8

Ejemplo de Grafica WOE para Variable Transformada

NumAumPasivoUIte_d

40
|

Weight

NumAumPasivoUlte d

3.5 Criterio de Correlacion

El siguiente paso fue medir la correlacion entre las variables por cada grupo. Para

ello se tuvo en cuenta los rangos de correlacion segun Anderson (2007), ver Tabla 13.

Tabla 13

Rango de Correlaciones (r)

Indicador Interpretacion Direccion
r=1 Perfecto Positivo
09<r< 1 Fuerte Positivo
05<r<=0.9 Moderado Positivo
0.0<r<=05 Débil Positivo
r=0 No correlacionado  No correlacionado
-05<=r<=0 Débil Negativo
-09<=r<=-05 Moderado Negativo
-1.0< r< -0.9 Fuerte Negativo
r=-1 Fuerte Negativo
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Se consider6 que una 0 mas variables estan correlacionadas si su correlacion es
mayor a 70%. La eleccion de las variables que superaron los limites de correlacion fue

a través del mayor IV.

3.6  Significancia

A los tres grupos de cada segmento se les procedié a hacer las regresiones
logisticas, aplicandoseles la técnica Stepwise®, arrojando cada grupo un modelo. Una
vez obtenido el modelo en caso hubieran variables nominales tratadas como varias
variables dummys que tengan niveles con coeficientes con signo cambiado (esto es,
verificar que el beta de la variable arrojado por el modelo sea consistente con la
pendiente del incumplimiento de pago de crédito) o que no cumplan con el criterio de
monotonicidad o que uno de los rangos de la variable figure como no significativo
mientras que los demas niveles si pasaran el test de significancia; lo que se hace es juntar

las clases segun sea méas conveniente. A estas variables se les llama variable reajustada.

3.7 Bootstrap

Aqui se procede con el modelo resultante y las variables que quedan a realizar el
andlisis Bootstrap definido en la seccion 2.12.6. Aquellas variables que no pasan el

criterio se descartan.

3.8  Aporte a Discriminancia

Por ultimo, se revisa el aporte que puede efectuar cada variable a la
discriminancia del modelo. Se observa el indicador de KS que resulta cuando se extrae
una variable, luego se compara con el indicador inicial y la diferencia en porcentaje se
le considera su aporte. Se retira a la variable que tenga un aporte de 0.5% 0 menos en
todos los indicadores KS de la muestra de desarrollo.

3.9 Eleccion del Modelo

Para la eleccion del modelo se realizaron tres pasos:

a) Se comparo los modelos definitivos de acuerdo a los siguientes indicadores:

5 Es un método de seleccion de variables en analisis estadisticos. Se realiza de manera iterativa, agregando o
eliminando variables en cada paso basandose en criterios estadisticos, con el objetivo de encontrar el modelo
mas relevante o ajustado.
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b)

d)

> GINI
» Divergencia
» AIC
» ROC

» Criterio de parsimonia, referido al nimero de variables involucradas en el

modelo.
» KS, bajo los criterios mencionados en la seccion 2.12.2.

> Estabilidad poblacional, bajo los criterios mencionados en la seccién
2.12.5.

Una vez seleccionado el mejor modelo, se aplicé la técnica del Bootstrap,
para ver la estabilidad de las betas.

Se tomé 1000 muestras sin reemplazo de la muestra de validacion con la
intencion de ver la distribucion de cada coeficiente, en los casos donde se
encontré que mas del 5% de la distribucion presentaba un signo cambiado se
procedié a unir las categorias de la variable, en el caso que todas las
categorias de la variable presentan mas del 5% de su distribucién con un signo

contrario se decidio retirar a la variable.

Luego se procedio a realizar el escalamiento de los modelos, para lo que se
considero una relacion de 15:1 a 660 doblando el odds cada 15 puntos. La

ecuacion de transformacion fue la siguiente:

Score = Of fset — Factor * In(0Odds)

= 21.6404256

Factor = n(2)

Offset = 660 — (21.6404256 * In(15)) = 601.396641Score

= 601.396641 — 21.6404256 * In(0Odds)
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1  Segmentacion
4.1.1 Patron Externo

Se disefi6 un conjunto de variables que reflejan el historial financiero del cliente
durante los ultimos 48 meses. Estas variables se dividen en dos grupos: El primer grupo
consta de 7 variables que identifican a los clientes que han mantenido una clasificacion
"Normal” o que no han tenido una clasificacion (missing) durante todo el periodo de
evaluacion. El segundo grupo incluye 3 variables que capturan el comportamiento de
aquellos clientes que, durante el periodo de evaluacién, han tenido al menos una
clasificacion distinta a "Normal™ o han tenido algun estado en las categorias de CPP,

Deficiente, Dudoso o Pérdida.

Figura 9

Esquema de Variables que Forman el Patrén Externo.

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
Hace 488m=0 Hace48m=1 Hace48m=1 Hace48m=0 Hace48m=1 Hace 48m=0
UltimoMes=1 UltimoMes=0 UltimoMes=1 UltimoMes=0 UltimoMes=0 UltimoMes=1

Nombre

variable 48 Norm

t1 | clas 01 1 1 0 1 0 0 1 0-5 0-5 0-5
2 | clas 02 1 1 0 0/1 0/1 0/1 0/1 0-5 0-5 0-5
=3 | clas 03 1 1 0 0/1 0/1 0/1 0/1 0-5 0-5 0-5
t4 | clas 04 1 1 0 0/1 0/1 0/1 0/1 0-5 0-5 0-5
45 | clas 45 1 0 1 0/1 0/1 0/1 0/1 0-5 0-5 0-5
46 | clas 46 1 0 1 0/1 0/1 0/1 0/1 0-5 0-5 0-5
47 | clas 47 1 0 1 0/1 0/1 0/1 0/1 0-5 0-5 0-5
48 | clas_48 1 0 1 1 0 1 0 0-5 0-5 0-5
flag Num Norm Num Norm Num Norm Num Norm Num Norm Num Norm Num Max Casif| Hace cuanto
Valores Norm 48m <>Norm
0-1 1-47 1-47 2-47 1-46 2-46 2-46 1-47 0-5 1-48

Nota. La descripcion de la clasificacion es: 0 es sin clasificacion, 1 es “Normal”, 2 es

“Con Problemas Potenciales” (CPP), 3 es “Deficiente”, 4 es “Dudoso” y 5 es “Pérdida”.

35



Los patrones de comportamiento externo estan descritos en la seccion 0, pero en
la Figura 9 se puede apreciar las combinaciones posibles entre todas las variables. Estas
variables son: P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7,P8 1,P8 2y P8 3.

Con el fin de resumir los patrones de comportamiento, se realizé un analisis de
arboles de inferencia condicional, segin el mismo algoritmo, para observar cémo
interactlan entre si las variables de comportamiento externo. En la Figura 10 se puede

observar el primer arbol generado.

Figura 10
Arbol Inicial con las Variables que Forman el Patron Externo.

Casos: 73312, Default 11963, %Default 16.3179288520297 %
GINI: 27.1031559956636 %, KS: 23.658645845582 %

P1
p < 0.001

=0 >0
(2] (2]
Pa n = 35010
p <0.001 y=0.102
=6 >86
8]
P n=2765
<0.001 y=0.105
=3 >3
(]
P7 n=7644
D < 0.001 y=0.155
=4 >4
(6]
n = 22831 n = 5062
y=0263 y=0.179

Debido a que se requeria que el efecto de todas las variables se refleje en esta
segmentacidn, se hicieron mas arboles, esta vez aislando cada variable contra la variable

objetivo (default).

Figura 11

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable P1

Casos: 73312, Default: 11963, %Default: 16.3179288520297 %
GINI: 21.4257444782118 %, KS: 21.4257444782118 %
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Figura 12

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable P8_1

Casos: 22040, Default: 5865 , %Default: 26.6107078039927 %
GINI: 15.3484835907349 %, KS: 12.3841614059776 %

>41

>25 >46

Figura 13

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable P8_2

Casos: 22089, Default: 5883 , %Default: 26.6331658291457 %
GINI: 5.44743502872218 %, KS: 5.44743502872218 %
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Figura 14

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable P8_3

Casos: 22089, Default: 5883, %Default: 26.6331658291457 %
GINI: 32.2558054341531 %, KS: 25.3674972465358 %

Estas variables por separado se ingresaron en un arbol de decision y se obtuvo
como resultado 3 segmentos (Bueno, Regular y Malo) segun el nivel de default en cada
grupo, tal como se observa en la Figura 15.
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Figura 15

Distribucion de Variables en el Patron Externo Segun Nivel de Riesgo y Participacion.

Patrones Casos Default Default % Participacion %

Patrones Casos Default Default Participacion %
P2>(3) 7,644 1,184 15.5% 10.4%
P3 > (0) 38 6 15.8% 0.1%
P4 > (0) 2,774 295 10.6% 3.8%
P5 > (0) 232 42 18.1% 0.3%
P6 > (15) 43 2 4.7% 0.1%
P7>(0) 5,144 926 18.0% 7.0%
P8_1>(46) AND P8_2 <= (2) AND P8_3 > (15) and P8_3<=(29) 799 154 19.3% 1.1%
P8_1>(46) AND P8_2 <= (2) AND P8_3 > (29) 1,965 286 14.6% 2.7%
P8_1 > (46) AND P8_2 > (2) AND P8_3 > (15) and P8_3<=(29) 110 1 0.9% 0.2%
P8_1>(46) AND P8_2 > (2) AND P8_3 > (29) 160 13 8.1% 0.2%

Patrones Casos Default Default % Participacién %

P2 <= (3) AND P2>0 195 54 27.7%
P6 <= (15) AND P6>0 6 3 50.0%
25) AND P8_2 <= (2) AND P8 3 > (15) and P8_3<=(29) 351 61 17.4%
= (25) AND P8 _2 <= (2} AND P8_3 > (29) 95 26 27.4%
P8_1<=(25)AND P8_2 > (2) AND P8_3 > (15) and P8 _3<=(29) 378 70 18.5%
P8_1<=(25) AND P8_2 > (2) AND P8_3 > (29) 169 26.6%
P8 1> (25)and P8_1 <= (41) AND P8_2 <= (2) AND P8_3 > (4) and P8_3<=(15) 1,334 342 25.6%
P8_1>(25) and P8_1 <= (41) AND P8_2 <= (2) AND P8_3 > (15) and P8_3<=(29) 1,213 20.9%
>(25) and P8_1 <= (41) AND P8 2 <= (2) AND P8 3 > (29) 897 10.7%
> (25) and P8_1 <= (41) AND P8 _2 > (2) AND P8 _3 > (15) and P8_3<=(29) 599 25.5%
> (25) and P8_1 <= (41) AND P8_2 > (2) AND P8_3 > (29) 529 14.9%
>(41) and P8_1 <= (46) AND P8 2 <= (2) AND P8 3 > (4) and P8 3<=(15) 1,373 09 22.5%
>(41) and P8_1 <= (46) AND P8 _2 <= (2) AND P8 _3 > (15) and P8_3<=(29) 1,469 16.5%
>(41) and P8_1 <= (46) AND P8_2 <= (2) AND P8_3 > (29) 1,593 15.0%
> (41) and P8_1 <= (46) AND P8_2 > (2) AND P8_3 > (15) and P8_3<=(29) 393 20.6% 0.5%
> (41) and P8 1 <= (46) AND P8_2 > (2) AND P8 3 > (29) 510 18.8% 0.7%
P8 1> (46) AND P8_2 <= (2) AND P8 3 > (4) and P8_3<=(15) 640 25.2% 0.9%
P8 1> (41)and P8 1 <= (46) AND P8 2 >(2) AND P8 3 > (4) and P8 3<=(15) 302 23.8% 0.4%
P8 1 <= (25) AND P8 _2 <= (2) AND P8 _3 <= (4) 734 : 39.6% 1.0%
P8 _1<=(25) AND P8 2 <= (2) AND P8 3 > (4) and P8 3<=(15) 488 30.7% 0.7%
P8 1 <=(25)AND P8 2 > (2) AND P8 _3 <= (4) 412 57.8% 0.6%
P8 1 <=(25)AND P8 _2 > (2) AND P8_3 > (4) and P8_3<=(15) 497 40.8% 0.7%
P8 1> (25)and P8_1 <= (41) AND P8_2 <= (2) AND P8_3 <= (4) 1,788 42.7% 2.4%
P8_1>(25)and P8_1 <= (41) AND P8_2 > (2) AND P8_3 <= (4) 709 52.5% 1.0%
P8_1>(25)and P8_1<=(41) AND P8_2 > (2) AND P8_3 > (4) and P8_3<=(15) 684 36.8% 0.9%
P8 1> (41) and P8_1 <= (46) AND P8_2 <= (2) AND P8_3 <= (4) 1,332 42.7% 1.8%
P8_1>(41)and P8 _1 <= (46) AND P8_2 > (2) AND P8 _3 <= (4) 224 38.8% 0.3%
P8_1>(46) AND P8 2 >(2) AND P8_3 > (4) and P8 _3<=(15) 49 0.0%
P8_1>(46) AND P8 2 > (2) AND P8_3 <= (4) 8 0.0%
P8 1> (46) AND P8 2 41.9%

Tabla 14

Resumen de la Distribucién de la Segmentacién del Patron Externo con GINI y KS.

Patron Casos Default Default% Participacion%

Bueno 34,994 3,557 10.2% 47.8
Regular 18,905 2,908 15.4% 25.8
Malo 19,381 5,476 28.3% 26.4%
Total 73,280 11,941  16.3% 100.0%
Gini 27.9
KS 23.2
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4.1.2 Patrén Interno

Se desarroll6 un conjunto de variables que representan el comportamiento del
cliente en el Banco, en funcién a su comportamiento de pago de los dltimos 12 meses.
Este patrén estd compuesto por 7 variables que identifican a clientes que no han
presentado atraso en sus pagos en el Banco o no han presentado deuda en el Banco
(missing) en el periodo de evaluacion, y por 3 variables que recogen el comportamiento

de clientes que en el periodo de evaluacion han presentado al menos un atraso.

Los patrones de comportamiento interno estan descritos en la seccion 0, pero en
la Figura 16 se puede apreciar las combinaciones posibles entre todas las variables. Estas
variables son: INT_P1, INT_P2, INT_P3, INT_P4, INT_P5, INT_P6, INT_P7,
INT_P8 1, INT_P8 2y INT_P8 3.

Figura 16

Esquema de Variables que Forman el Patron Interno

P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
12meses Hace12m=null Hace 2m=0 Hace 12m=0 Hace 1Zm=null Hace 12Zm=0 Hace 12m=null nullo>0
aldia  Ultimo Mes=0 Ultimo Mes =null UltimoMes=0 Ultimo Mes =nullUltimo Mes =null Ultimo Mes =0 P8 1 P8 2
t-1 atraso_01 0 0 null 0 null null 0 nullo>0 | nullo>0 nullo>0
t-2 atraso_02 0 0 null null/0 null/0 null/0 null/0 nullo>0 | nullo>0 nullo>0
t-3 atraso_03 0 0 null null/0 null/0 null/0 null/o nullo>0 | nullo>0 nullo>0
t-4 atraso_04 0 0 null null/0 null/0 null/0 null/0 nullo>0 | nullo>0 nullo>0
t-9 atraso_09 0 null 0 null/0 null/0 null/0 null/0 nullo>0 | nullo>0 | nullo>0
t-10 | atraso_10 0 null 0 null/0 null/0 null/0 null/0 nullo>0 | nullo>0 nullo>0
t-11 | atraso_11 0 null 0 null/0 null/0 null/0 null/0 nullo>0 | nullo>0 nullo>0
t-12 | atraso_12 0 null 0 [ null 0 null nullo>0 | nullo>0 nullo>0
flag Nummesesal | Nummesesal | Nummesesal | Nummesesal | Nummesesal | Nummesesal |Num meses|Max Atraso | Hace cuanto
Valores dia dia dia dia dia dia al dia 12m <0
0-1 1-11 1-11 2-11 1-10 2-10 2-10 1-11 >0 1-12

Con el fin de resumir los patrones de comportamiento, se realizé un analisis de
arboles de inferencia condicional, segun el mismo algoritmo, para observar como
interactdan entre si las variables de comportamiento interno. En la Figura 17 se puede

observar el primer arbol generado.
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Figura 17

Arbol Inicial con las Variables que Forman el Patrén Interno

Casos: 73312, Default: 11963, %Default: 16.3179288520297 %
GINI: 35.3577650689511 %, KS: 27.5207474209584 %

(4}
n = 22069 n=17218
y=0137 y=0318

Debido a que se requeria que el efecto de todas las variables se refleje en esta
segmentacidn, se hicieron mas arboles, esta vez aislando cada variable contra la variable
objetivo (default).

Figura 18

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable INT_P1

Casos: 73312, Default: 11963, %Default: 16.3179288520297 %
GINI: 5.76649094083439 %, KS: 5.76649094083438 %
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Figura 19

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable INT_P8 1

Casos: 47789, Default: 7258 , %Default: 15.1875954717613 %
GINI: 24.8218702184549 %, KS: 20.0785604443531 %

Figura 20

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable INT_P8_2

Casos: 61723, Default: 11114, %Default: 18.0062537465774 %
GINI: 30.9401466741175 %, KS: 25.6649846155098 %

>22

42



Figura 21

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable INT_P8_3

Casos: 61723, Default: 11114, %Default: 18.0062537465774 %
GINI: 25.1313230158096 %, KS: 23.6942987089554 %

Estas variables por separado se ingresaron en un arbol de decision y se obtuvo
como resultado 3 segmentos (Bueno, Regular y Malo) segun el nivel de default en cada
grupo, tal como se observa en Figura 22.
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Figura 22

Distribucion de variables en el patron interno segun nivel de riesgo y participacion

INT_P2 <=3 and INT_P2>(0)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 <= (2) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 > (10) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1> (10) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 > (10) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 > (10) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1 > (10) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 > (10) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 > (10) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1>(2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1 > (2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 > (2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 > (2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)
INT_P8_1 > (2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1>(2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 > (2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 > (2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1>(2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)
INT_P8_1> (2) AND INT_P8_1 <= (5) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 >(3)

INT_P8_1> (S) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1 > (5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1> (5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1> (5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1>(5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)
INT_P8_1 > (5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1> (5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1>(5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1 > (5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)
INT_P8_1 > (5) AND INT_P8_1 <= (7) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1 > (7) AND INT_P8_1 <= (10) AND INT_P8_2 <= (4) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1 > (7) AND INT_P8_1 <= (10) AND INT_P8_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 <= (1)

INT_P8_1>(7) AND INT_P8_1 <= (10) AND INT_PS_2 > (10) AND INT_P8_2 <= (22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)
INT_P8_1>(7) AND INT_P8_1 <= (10) AND INT_P8_2 >(22) AND INT_P8_3 > (1) AND INT_P8_3 <= (3)

INT_P8_1 > (7) AND INT_P8_1 <= (10) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 > (3)

INT_P8_1>(7) AND INT_P8_1 <= (10) AND INT_P8_2 > (4) AND INT_P8_2 <= (10) AND INT_P8_3 <= (1)

= (2) AND INT_P8 2 > (10) AND INT_P8 2 <=(22) AND INT_P8 3 <=(1)
=(2) AND INT_P8 2 >(22) AND INT_P8 3 <=(1)
=(2) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8 3 > (1) AND INT_P8 3 <=(3)
(2) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 > (3)
> (2) AND INT <=(5) AND INT_P8 2 > (10) AND INT_P8_2 <=(22) AND INT_P8 3 <
>(2) AND INT <=(5) AND INT_P8 2 >(22) AND INT_P8 3 <=(1)
>(5) AND INT_P8_1<=(7) AND INT_P8 2 >(22) AND INT_P8 3 <=(1)
>(5) AND INT 3 1<=(7)AND INT_P8 2 >(22) AND INT_P8 3> (1) AND INT P8 3 <
(7) AND INT_P8_1 <= (10) AND INT_P8_2 > (22) AND INT_P8_3 <= (1)
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Tabla 15

Resumen de la Distribucién de Variables en el Patron Interno Segin Nivel de Riesgo y

Participacion con GINI y KS de la Segmentacion Patron Interno.

Patron Casos  Default Default% Participacion%

Bueno 20,322 1,288 6.3% 27.7
Regular 24,766 2,963 12.0% 33.8
Malo 28,192 7,690 27.3% 38.5%
Total 73,280 11,941 16.3% 100.0%
Gini 34.8
KS 31

4.1.3 Nivel de Ventas (Ventas soles)

Para que el tratamiento de los registros sea diferenciado por el tipo de empresa,
se considero el nivel de ventas como una variable adicional de segmentacion, usandola

como aproximacion para separar a las empresas grandes de las pequefias.

Esta variable registra al cliente en cada cierre de ejercicio con una antigiiedad
maxima de cinco afios. Se realizé una agrupacion mediante un arbol de inferencia
condicional, considerando a todos los clientes que en el mes de analisis tuvieran
informacion de Nivel de Ventas. Tomando como variable objetivo el incumplimiento

de pago de crédito (default) como se puede apreciar en la Figura 23 como se distribuyen
las ventas diferenciadas por riesgo.
Figura 23

Arbol de Inferencia Condicional de la Variable Nivel de Ventas (Ventas_soles)

Casos: 69609, Default 11058 , %Default 15.8858768262725 % VENTAS_SOLES
GINI: 25.2443845077961 %, KS: 18.6945864901802 % p <0.001

<5175 >5175

VENTAS_SOLES VENTAS_SOLES
p<0.001 p<0.001
$1412 > 1412 £32570 >32570
(19}
p=0.002 p=0.012 p<0.001 y=0.043
<498 >498 $3113 >3113 <172 >17258
{10} (18]
n=4223 n=9793 VENTAS_SOLES VENTAS_SOLES =17220 n=5184
<188 >1889 £5145 >5145
(8] (9] 14
n = 4982 n=9677 ~VENTAS_SOLES n=136
y=0169| |y=0213 p <0.001 y=0404
<439 >4391
n=7119 n=2740
=0148| [y=0.194



Los cortes que se observan en la Figura 23 se representan en la Tabla 16.

Tabla 16

Cortes Segun el Arbol para la Variable Ventas Soles

Nivel ventas (S/.) Clientes Participacion % Default Default%

<=0.498 MM 4,223 6.10 1,106 26.20
<0.498 - 1.412] MM 9,793 14.10 2,152 22.00
<1.412-1.889] MM 4,982 7.2 842 16.90
<1.889 - 3.113] MM 9,677 13.90 2,065 21.30
<3.113-4.391] MM 7,119 10.20 1,053 14.80
<4.394 - 5.145] MM 2,740 3.90 531 19.40
<5.145-5.175] MM 136 0.20 55 40.40
<5.175-17.258] MM 17,220 24.70 2,332 13.50
<17.258 -32.570] MM 5,184 7.40 554 10.70
> 32.570 MM 8,535 12.30 368 4.30

Luego se agruparon clases con niveles parecidos de defaults con la finalidad de
reducir las que tenian menor participacion y también buscando la monotonicidad de los

rangos de la variable, tal como se aprecia en la Tabla 17.

Tabla 17

Cortes Agrupados para la Variable Nivel Ventas (Ventas_Soles)

Nivel ventas (S/.) Clientes Participacién % Default Default%
<=1.412 MM 14,016 20.10 3,258 22.00
<1412 -3.113] MM 14,459 21.10 2,907 14.80
<3.113 -5.175] MM 9,995 14.40 1,639 40.40
<5.175-32570] MM 22,404 32.20 2,886 10.70
> 32.570 MM 8,535 12.30 368 4.30

Se redondearon los valores de los limites de los intervalos. Asi se llegaron a los

siguientes cortes:

e Hasta S/ 1.5 millones

e Maés de S/ 1.5 millones hasta S/ 3 millones.
e Mas de S/ 3 millones hasta S/ 5 millones.

e Mas de S/ 5 millones hasta S/ 30 millones.

e Mas de S/ 30 millones.
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Estos cortes se acercan a la clasificacion que tiene el banco para sus clientes

empresariales. En la Tabla 18 se puede observar como los créditos con ventas més altas

estan mas representados por las bancas Corporativa y Banca Empresa.

Tabla 18

Porcentaje de Distribucion de los Niveles de Venta por Banca.

Nivel de Ventas (S/.)

Bancd S 30MM  <5-30]MM  <3-5]MM _ <1.5-3]MM _<=1.5MM
Corporativa 72.02 16.16 1.19 1.67 8.96
Empresa 28.98 48.08 6.32 6.36 10.27
Negocios 3.10 28.91 16.48 21.68 29.83
Inmobiliaria  8.97 40.22 11.96 11.96 26.90
Otros 0.00 0.00 0.00 0.00 100

La distribucion de las clases resultantes se observa en la Tabla 19.

Tabla 19

Cortes Finales para la Variable Ventas Soles

Nivel ventas (S/) Clientes Participacion % Default Default%

> 30 MM 9,055 13.0 449 5

<5-30] MM 22,509 32.3 2,936 13

<3-5] MM 10,073 14.5 1,685 16.7

<15-31MM 13,038 18.7 2,592 19.9

<=15MM 14,934 21.5 3,396 22.7
Figura 24

Participacion de las Clases de la Variable Nivel de Ventas por Default.

Participacion y Default segin Nivel de Ventas
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4.1.4 Segmentos Finales

Dado que las variables Patron Interno, Patron Externo y Nivel de Ventas han sido
categorizadas previamente, se procedidé a realizar una segmentacién utilizando los
valores de la probabilidad de incumplimiento (PD) estimados mediante el modelo
presentado. El objetivo es identificar segmentos de riesgo, clasificandolos en las

categorias de alto, medio y bajo riesgo.

Tabla 20
Porcentaje de Incumplimiento de Pago de Crédito (Default) de la Combinacién de

Variables que Forman los Segmentos Finales.

Patron Externo

Nivel

Ventas _1 _2 _3
(SI. MM) Patron Interno Patron Interno Patron Interno

1 2 3 1 2 3 1 2 3

>30 2.4% 4.1% 7.8% 2.0% 1.9% 8.1% 3.7% 2.5%
<5-30] 3.2% 6.4% 5.1% 10.3% 11.3% 13.0%
<3-5] 5.3% 9.4% 11.6% 10.5%
<15-3] 8.3% 13.6% 11.4% 8.2%
<=15 11.1% 9.5% 13.0%

En la Tabla 20 se observan las variables Patron Externo, Patron Interno y Nivel

de ventas categorizadas de la siguiente manera:
e Riesgo bajo: Segmento 1 (color verde)
e Riesgo medio: Segmento 2 (color &mbar)

¢ Riesgo alto: Segmento 3 (color rojo)

A continuacién, se muestran los resultados de la segmentacién tanto en

participacion de la poblacion
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Figura 25

Participacion e Incumplimiento de Pago de Crédito (Default) de los Segmentos Finales

Participaciony Default segiin Segmentacion
Clientes

30% 26.9% 50%

45%

25% - 40%

= 20% - 35%
2 30% =
g. =2
5 15% . 25% &

E r 20%

. 15%

4.9%

5% - 10%

- 5%

0% t 0%

1 2 3

4.2  Modelo para el Segmento 1 (Riesgo bajo)

La ecuacion resultante con las variables que intervienen en el modelo final se
resume en la Tabla 21. Puede apreciarse que para este segmento hay 3 variables que
influyen positivamente y 3 que influyen negativamente en la probabilidad de default
(Pd). Las variables con mayor influencia positiva en la Pd son: EntRepPromuUlt24m_d®
y AtrasoPromPondUIt24m_d27, mientras que las variables que mayor impacto negativo

sobre la Pd son: Antiguedad_Empresa_d28 y Ventas_Soles_d2°.

En cuanto al impacto estadistico y el signo de los coeficientes (betas), todas las
variables presentan signo coherente de influencia en la variable explicativa (default) y
p-value inferiores al nivel critico fijado en 0.05. Por tanto, todas las variables

independientes del modelo influyen en el comportamiento de pago del deudor.

 NGimero de entidades reportantes en promedio en los Gltimos 24 meses.

" Promedio ponderado - ponderando segun la antigiiedad - de los dias de mora, en créditos directos, en los
Gltimos 24 meses.

8 Antigtiedad de la empresa, tomando en consideracidn la fecha de constitucion.

® Informacion que proviene de los estados financieros disponibles, tomando en consideracion el monto al
cierre de cada ejercicio.
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Indicadores adicionales del modelo como su nivel de significancia, los ratios de

ODDS de cada variable y la matriz de correlaciones se pueden revisar en la seccion 0

del presente documento.

Tabla 21

Analisis de Estimaciones de Maxima Verosimilitud.

Standard Wald Chi-

Parameter Levels DF Estimate Pr>ChiSq
Error Square

(Intercept) 1 -3.6153 0.1512 571.98 0.0000
Grupo_Score_Empresa_New_d2 4 1 0.6879  0.0957 51.63 0.0000
Grupo_Score_Empresa_New_d2 6 1 11169 0.1044 114.48 0.0000
AtrasoPromPondUlt24m_d2 2 1 0.6964  0.1516 21.11 0.0000
AtrasoPromPondUlt24m_d2 4 1 1.0404 0.1500 48.13 0.0000
AtrasoPromPondUlt24m_d2 8 1 12170 0.1738 49.06 0.0000
EntRepPromUlt24m_d 2 1 02466  0.0826 8.90 0.0028
EntRepPromUlt24m_d 3 1 18465  0.1577 137.16 0.0000
Antiguedad_Empresa_d2 5 1 -0.4461  0.0903 24.43 0.0000
Antiguedad_Empresa_d2 6 1 -0.8583 0.1828 22.05 0.0000
RatioUlt1MaxUlt6Pasivo_d2 4 1 -0.4390 0.0767 32.75 0.0000
Ventas _Soles d?2 3 1 -0.8496 0.1161 53.58 0.0000

Para la validacion del modelo se muestran los valores de Gini, KS y ROC del

modelo en la Tabla 22, estos valores estan dentro del rango aceptable de modelos

considerados como Muy Buenos, tal como se describié en la metodologia de

construccion.

Tabla 22

Indicadores de Discriminancia

Medidas de separacion  Muestra de Andlisis Muestra de Validacion Total
Gini 44.21 44.36 44.24281
KS 32.92 32.05 32.43752
ROC 72.11 72.18 72.12141
Divergencia 0.68 0.70 0.68911
Estabilidad Poblacional 0.01677

También se analizo el aporte a la discriminancia que tenia cada una de las

variables involucradas en el modelo. El aporte se calculd, extrayendo una variable,

midiendo el modelo sin ella y comparando en cuanto decrecia el indicador KS del

modelo en la muestra de analisis. Esto se aprecia en la Tabla 23.
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Tabla 23

Aporte de las Variables al KS del Modelo en la Muestra de Analisis.

. Aporte de la
Variable variable %

AtrasoPromPondUlt24m_d2 13.18
Grupo_Score_Empresa_New_d?2 13.10
EntRepPromuUlt24m_d 11.10
Antiguedad_Empresa_d2 4.36
Ventas_Soles_d2 4.25
RatioUlt1MaxUIt6Pasivo_d2 4.17

Para hacer la validacion del modelo de clasificacion de buenos y malos se calcula
la distribucion de los clientes de acuerdo con el score asignado, tal como se aprecia en

la Figura 26, este modelo presenta un nivel de divergencia de 0.69 que es bueno para un
modelo de clasificacion.

Figura 26

Distribucion de Clientes que no han Incumplido el Pago de su Crédito (Buenos) y

Clientes que han Incumplido el Pago de su Crédito (Malos) en la Muestra de Analisis

0.075-
0.050 -

0.025-

0.000 -

593 604 615 626 637 648 660 671 682 693 704 715 726

Dist Buenosf=Dist Malos

51



Figura 27
Distribucion Acumulada de Buenos y Malos

1.00-

0.25-

0.00-

593 604 615 626 637 648 660 671 682 693 704 715 76
Figura 28
Promedio Teoérico del Incumplimiento de Pago de Credito del Modelo (pd_prom) y
Porcentaje de Clientes en Incumplimiento de Pago de Crédito Real (% malos)

1.00 -

0.75-

503 604 615 626 637 648 660 671 682 693 704 715 726

pd_prom—% Malos

En cuanto a la validacion muestra de control, obtenemos los siguientes

resultados:

Tabla 24

Indicadores de discriminancia - Muestra de control (Fuera de la muestra)

KS GINI ROC Divergencia Estabilidad Poblacional
22.48 30.94  65.47 0.34 0.06180
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Figura 29
Distribucion de Clientes que no han Incumplido el Pago de su Crédito (Buenos) y

Clientes que han Incumplido el Pago de su Crédito (Malos) en la Muestra de Control.

0.06 -

0.04 -

0.00 -

599 610 620 631 641 652 662 673 684 694 705 715 726

- Dist BuenosDist Malos

Figura 30

Distribucion acumulada de Buenos y Malos - Desarrollo vs Fuera de Muestra

1.00-

0.25-
0.00-
' " [ ' ' " . v ' v . v '
593 604 615 626 637 648 660 671 682 693 704 715 726

luenos — Desarrollo—Acum. Malos — Desarrollo—Acum. Buenos — Control — AcL
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Figura 31
Promedio Tedrico del Incumplimiento de Pago de Crédito del Modelo (pd_prom) y

Porcentaje de Clientes en Incumplimiento de Pago de Crédito Real (% malos) en la

0.00 M

599 610 620 631 641 652 662 673 684 694 705 715 726

pd_prom—"% Malos

4.2.1 Grupos de Riesgo

Finalmente, el modelo puede presentarse estableciendo grupos de riesgo
divididos tal como se observa en la Tabla 25. Esta particion fue aplicada a la muestra de
analisis.

Tabla 25

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Analisis.

Grupos de Score Clientes Default Default % PD Prom %

1 (697 - 999] 1,414 19 1.34 0.86
2 (689 - 697] 828 10 1.21 1.36
3 (681 - 689] 2,594 43 1.66 1.90
4 (676 - 681] 1,173 18 1.53 2.67
5 (671 - 676] 2,069 90 4.35 3.30
6 (667 - 671] 1,356 50 3.69 4.11
7 (661 - 667] 1,782 75 4.21 4.95
8 (657 - 661] 1,568 97 6.19 6.14
9 (650 - 657] 1,604 121 7.54 8.14
10 [0 - 650] 1,827 282 15.44 14.34

Aplicando los cortes determinados a la muestra de control, podemos observar

como se comportan los diferentes grupos de riesgo en el tiempo. Ver Tabla 26.
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Tabla 26

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Control

Grupos de Score  Clientes Default Default% PD Prom %

1 (697 -999] 760 8 1.05 0.83
2 (689-697] 491 10 2.04 1.35
3 (681-689] 1,291 23 1.78 1.88
4 (676-681] 590 25 4.24 2.69
5  (671-676] 814 37 4.55 3.31
6  (667-671] 675 25 3.70 4.11
7 (661-667] 759 37 4.87 5.00
8  (657-661] 653 30 4.59 6.17
9 (650 657] 673 39 5.79 8.14
10 [0 - 650] 793 76 9.58 14.43

4.3  Modelo para el Segmento 2 (Riesgo medio)

La ecuacidn resultante con las variables que intervienen en el modelo final se
resume en la Tabla 27. Puede apreciarse que para este segmento hay 2 variables que
influyen positivamente y 3 que influyen negativamente en la probabilidad de default
(Pd). Las variables con mayor influencia positiva en la Pd son:
AtrasoPromPondUItém_d2*® y Grupo_Score Empresa_New?!!, mientras que las
variables que mayor impacto negativo sobre la Pd son: Antiguedad Empresa_d2'? y
PromPasivosUIt3_d2*3.

En cuanto al impacto estadistico y el signo de los coeficientes (betas), todas las
variables presentan signo coherente de influencia en la variable explicativa (default) y
p-value inferiores al nivel critico fijado en 0.05. Por tanto, todas las variables
independientes del modelo influyen en el comportamiento de pago del deudor.

Indicadores adicionales del modelo como su nivel de significancia, los ratios de
ODDS de cada variable y la matriz de correlaciones se pueden revisar en la seccién 0

del presente documento.

10 Promedio ponderado ponderando segun la antigiiedad de los dias de mora, en créditos directos, en

los Gltimos 6 meses.

11 Promedio ponderado entre la participacion de acciones de los accionistas de la empresa por el score de buro
de persona natural vigente.

12 Antigtiedad de la empresa, tomando en consideracion la fecha de constitucion.

13 Promedio del saldo pasivo de los Gltimos 3 meses.
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Tabla 27

Anélisis de Estimaciones de Méaxima Verosimilitud

Standard  Wald Chi-

Parameter Levels DF Estimate E Pr>ChiSq
rror Square

(Intercept) 1 -2.0480 0.0733 780.81 0.0000
AtrasoPromPondUltém_d2 3 1 0.4595  0.0889 26.74 0.0000
AtrasoPromPondUlt6m_d2 4 1 05723  0.0700 66.91 0.0000
Antiguedad_Empresa_d2 4 1 -0.2523 0.0762 10.95 0.0000
Antiguedad_Empresa_d2 6 1 -0.6901 0.0813 71.97 0.0000
PromPasivosUIt3_d2 7 1 -0.4233 0.0789 28.80 0.0000
PromPasivosUIt3_d2 8 1 -0.4863 0.0864 31.67 0.0000
RatioUlt1MaxUIt6Pasivo_d 2 1 -0.1808 0.0785 5.30 0.0214
RatioUlt1MaxUlt6Pasivo_d 3 1 -0.3440 0.0774 19.77 0.0000
Grupo_Score_Empresa_New _d 2 1 0.3318  0.0740 20.11 0.0000
Grupo_Score_Empresa_New d 3 1 0.7349 0.1019 52.01 0.0000
Grupo_Score Empresa New d 4 1 1.0272  0.0829 53.70 0.0000

Para la validacion del modelo se muestran los valores de Gini, KS y ROC del

modelo en la Tabla 28, estos valores estan dentro del rango aceptable de modelos

considerados como Muy Buenos, tal como se describio en la metodologia de

construccion.

Tabla 28

Indicadores de Discriminancia

Medidas de separacion Muestra de Anélisis Muestra de Validacion Total

Gini 35.38 36.99 35.85303
KS 25.18 26.76 25.52766
ROC 67.69 68.49 67.92652
Divergencia 0.42 0.46 0.43208
Estabilidad Poblacional 0.01666

También se analizé el aporte a la discriminancia que tenia cada una de las

variables involucradas en el modelo. El aporte se calculd, extrayendo una variable,

midiendo el modelo sin ella y comparando en cuanto decrecia el indicador KS del

modelo en la muestra de analisis. Esto se aprecia en la Tabla 29.



Tabla 29

Aporte de las Variables al KS del Modelo

Variable Aporte de la variable %
PromPasivosUIt3_d2 5.73
Antiguedad_Empresa_d2 5.35
Grupo_Score_Empresa_New d 5.26
RatioUlt1MaxUIt6Pasivo_d 3.51
AtrasoPromPondUltém_d2 0.66

Para hacer la validacion del modelo de clasificacion de buenos y malos se calcula
la distribucion de los clientes de acuerdo con el score asignado, tal como se aprecia en
el Figura 32, este modelo presenta un nivel de divergencia de 0.43 que es bueno para un

modelo de clasificacién.

Figura 32
Distribucion de Clientes que no han Incumplido el Pago de su Crédito (Buenos) y

Clientes que han Incumplido el Pago de su Crédito (Malos) en la Muestra de
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Figura 33

Distribucion acumulada de Buenos y Malos
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Figura 34
Promedio Teoérico del Incumplimiento de Pago de Credito del Modelo (pd_prom) y

Porcentaje de Clientes en Incumplimiento de Pago de Crédito Real (% malos) en la
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Tabla 30

Indicadores de Discriminancia - Muestra de Control (Fuera de la Muestra)

KS GINI ROC Divergencia Estabilidad Poblacional
2691 32.08 66.04 0.31 0.04319
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Figura 35
Distribucion de Clientes que no han Incumplido el Pago de su Crédito (Buenos) y

Clientes que han Incumplido el Pago de su Crédito (Malos) en la Muestra de Control.
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Figura 36

Distribucion acumulada de Buenos y Malos - Desarrollo vs Fuera de Muestra
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Figura 37
Promedio Teorico del Incumplimiento de Pago de Crédito del Modelo (pd_prom) y

Porcentaje de Clientes en Incumplimiento de Pago de Crédito Real (% Malos) en la

611 617 622 628 634 639 645 651 656 662 668 673 679

pd_prom—% Malos

4.3.1 Grupos de Riesgo

Finalmente, el modelo puede presentarse estableciendo grupos de riesgo
divididos tal como se observa en la Tabla 31. Esta particion fue aplicada a la muestra de
analisis.

Tabla 31

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Analisis.

Grupos de Score  Clientes Default Default% PD Prom %

1 (668 - 999] 1,068 37 3.46 3.38
2 (662 - 668] 1,115 46 4.13 5.00
3 (658 - 662] 1,227 72 5.87 6.11
4 (653 - 658] 1,129 88 7.79 7.42
5 (650 - 653] 1,293 131 10.13 8.69
6 (646 - 650] 885 84 9.49 10.12
7 (643 - 646] 1,289 139 10.78 11.58
8 (639 - 643] 938 141 15.03 13.41
9 (631 - 639] 1,548 244 15.76 16.73
10 [0 - 631] 1,215 316 26.01 25.64
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Aplicando los cortes determinados a la muestra de control, podemos observar
como se comportan los diferentes grupos de riesgo en el tiempo. Ver Tabla 32.

Tabla 32

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Control

Grupos de Score  Clientes Default Default% PD Prom %

1 (668 - 999] 400 24 6.00 3.41
2 (662 - 668] 442 29 6.56 5.01
3 (658 - 662] 497 24 4.83 6.11
4 (653 - 658] 365 25 6.85 7.39
5 (650 - 653] 464 44 9.48 8.72
6 (646 - 650] 301 22 7.31 10.13
7 (643 - 646] 407 68 16.71 11.64
8 (639 - 643] 264 30 11.36 13.46
9 (631 - 639] 482 88 18.26 16.51
10 [0 - 631] 393 93 23.66 25.76

4.4 Modelo para el Segmento 3 (Riesgo alto)

La ecuacion resultante con las variables que intervienen en el modelo final se
resume en la Tabla 33. Puede apreciarse que para este segmento hay 2 variables que
influyen positivamente y 5 que influyen negativamente en la probabilidad de default
(Pd). Las variables con mayor influencia positiva en la Pd son:
AtrasoPromPondIntUltém_d2'* y Grupo_Score_Empresa_New_d2°, mientras que las
variables que mayor impacto negativo sobre la Pd son: NumNorUItém_d2!® e

IncPromPasivoUlt6_d2*’.

En cuanto al impacto estadistico y el signo de los coeficientes (betas), todas las
variables presentan signo coherente de influencia en la variable explicativa (default) y
p-value inferiores al nivel critico fijado en 0.05. Por tanto, todas las variables
independientes del modelo influyen en el comportamiento de pago del deudor.

4 Promedio ponderado - ponderando segun la antigiiedad - de los dias de atraso interno, en los Gltimos 6
meses.

15 Promedio ponderado entre la participacion de acciones de los accionistas de la empresa por el score de
buro de persona natural vigente.

16 Nimero de calificaciones normales en los Gltimos 6 meses.

7 Incremento promedio de pasivos en los Ultimos 6 meses.
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Indicadores adicionales del modelo como su nivel de significancia, los ratios de

ODDS de cada variable y la matriz de correlaciones se pueden revisar en la seccion 0

del presente documento.

Tabla 33

Analisis de Estimaciones de Maxima Verosimilitud

D . Standar Wald Chi- Pr>Chi
Parameter Levels Estimate

F d Error Square Sq
(Intercept) 1 -0.4556 0.0514 78.59 0.0000
IncPromPasivoUlt6_d2 4 1 -0.6371 0.0672 89.81 0.0000
AtrasoPromPondIntUltém_d2 6 1 0.3799 0.0449 71.68 0.0000
AtrasoPromPondIntUItém_d2 9 1 0.4527 0.0700 41.86 0.0000
AtrasoPromPondIntUItém_d2 10 1 0.6924 0.0649 113.98 0.0000
AtrasoPromPondIntUItém_d2 11 1 0.7679 0.0654 138.06 0.0000
AtrasoPromPondIntUItém_d2 12 1 0.8062 0.0634 161.68 0.0000
AtrasoPromPondIntUItém_d2 13 1 1.0431 0.0517 406.48 0.0000
NumNorUItém_d2 4 1 -0.6183 0.0366 285.81 0.0000
Antiguedad_Empresa_d2 6 1 -0.2166 0.0348 38.74 0.0000
Antiguedad_Empresa_d2 9 1 -0.4071 0.0597 46.52 0.0000
Pasivos_1_d2 2 1 -0.3887 0.0339 131.12 0.0000
Pasivos_1 d2 4 1 -0.6818 0.0876 60.61 0.0000
Ventas_Soles_d2 2 1 -0.2778 0.0424 42.84 0.0000
Ventas_Soles_d2 6 1 -0.3697 0.0729 25.69 0.0000
Grupo_Score_Empresa_New_d2 3 1 0.3273 0.0519 39.72 0.0000
Grupo_Score_Empresa_New_d2 4 1 0.5868 0.0470 155.81 0.0000
Grupo_Score Empresa_New d2 5 1 0.9637 0.0443 473.47 0.0000

Para la validacion del modelo se muestran los valores de Gini, KS y ROC del

modelo en la Tabla 34, estos valores estan dentro del rango aceptable de modelos

considerados como Muy Buenos, tal como se describié en la metodologia de

construccion.

Tabla 34

Indicadores de Discriminancia

Medidas de separacion Muestra de Analisis Muestra de Validacién Total

Gini 41.91 42.96 42.23027
KS 30.91 32.03 31.06622
ROC 70.95 71.48 71.11513
Divergencia 0.61 0.64 0.61888
Estabilidad Poblacional 0.01445
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También se analizo el aporte a la discriminancia que tenia cada una de las
variables involucradas en el modelo. El aporte se calculd, extrayendo una variable,
midiendo el modelo sin ella y comparando en cuanto decrecia el indicador KS del

modelo en la muestra de analisis. Esto se aprecia en la Tabla 35.

Tabla 35

Aporte de las Variables al KS del Modelo

Variable Aporte de la variable %
Grupo_Score_Empresa_New_d2 15.45
AtrasoPromPondIntUltém_d2 10.42
NumNorUltém_d2 3.95
IncPromPasivoUlt6_d2 2.69
pasivos_1 d2 2.20
Antiguedad_Empresa_d2 1.99
Ventas Soles d2 0.55

Para hacer la validacion del modelo de clasificacion de buenos y malos se calcula
la distribucion de los clientes de acuerdo con el score asignado, tal como se aprecia en
el Figura 38, este modelo presenta un nivel de divergencia de 0.62 que es bueno para un

modelo de clasificacion.

Figura 38
Distribucion de Clientes que no han Incumplido el Pago de su Crédito (Buenos) y

Clientes que han Incumplido el Pago de su Crédito (Malos) en la Muestra de Analisis
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Figura 39

Distribucion acumulada de Buenos y Malos
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Figura 40
Promedio Teoérico del Incumplimiento de Pago de Credito del Modelo (pd_prom) y

Porcentaje de Clientes en Incumplimiento de Pago de Crédito Real (% Malos) en la
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0.00-

568 576 585 594 602 610 619 628 636 644 653 662 670

pd_prom—% Malos

Tabla 36

Indicadores de Discriminancia - Muestra de Control (Fuera de la muestra)

KS GINI ROC Divergencia Estabilidad Poblacional
2698 37,51 68.75 0.49 0.04524
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Figura 41
Distribucion de clientes que no han incumplido el pago de su crédito (Buenos) y

clientes que han incumplido el pago de su crédito (Malos) en la muestra de control.
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Figura 42

Distribucion Acumulada de Buenos y Malos - Desarrollo vs Fuera de Muestra
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Figura 43
Promedio Teorico del Incumplimiento de Pago de Crédito del Modelo (pd_prom) y
Porcentaje de Clientes en Incumplimiento de Pago de Crédito Real (% Malos) en la

Muestra de Control

568 576 585 594 602 610 619 628 636 644 653 662 670

pd_prom=—% Malos

4.4.1 Grupos de Riesgo

Finalmente, el modelo puede presentarse estableciendo grupos de riesgo
divididos tal como se observa en la Tabla 37. Esta particion fue aplicada a la muestra de
analisis.

Tabla 37

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Andlisis.

Grupos de Clientes  Default Default %  PD Prom
Score %
1 (646 - 999] 2,022 167 8.26 8.50
2 (639 - 646] 2,633 326 12.43 12.59
3 (636 - 639] 2,247 337 15.00 15.23
4 (632 - 636] 2,175 392 18.02 17.88
5 (628 - 632] 2,371 512 21.59 20.59
6 (623 - 628] 2,445 575 23.52 24.52
7 (618 - 623] 2,007 565 28.15 28.40
8 (611 - 618] 2,691 924 34.34 34.24
9 (602 - 611] 2,215 1,005 45.37 43.03
10 [0 - 602] 2,496 1,438 57.61 59.12
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Aplicando los cortes determinados a la muestra de control, podemos observar

cémo se comportan los diferentes grupos de riesgo en el tiempo. Ver Tabla 38.

Tabla 38

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Control.

Grupos de Score  Clientes  Default Default% PD Prom %
1 (646 - 999] 720 79 10.97 8.49
2 (639 - 646] 904 114 12.61 12.63
3 (636 - 639] 687 97 14.12 15.32
4 (632 - 636] 653 123 18.84 17.79
5 (628 - 632] 767 157 20.47 20.60
6 (623 - 628] 809 207 25.59 24.38
7 (618 - 623] 692 161 23.27 28.44
8 (611 - 618] 820 280 34.15 34.51
9 (602 - 611] 609 221 36.29 43.22
10 [0 - 602] 726 413 56.89 60.02
4.5  Modelo Total
4.5.1 Resumen de Variables
Los tres modelos y sus variables se pueden resumir en la Tabla 39.
Tabla 39

Resumen de uso de Variables por Modelo

Variables Descripcion de variables SegTento Segrgento Segrgento
Antiguedad_Empresa Antigliedad de la Empresa 4 v v
AtrasoPromPondIntUIt6 ~ Atraso Promedio Ponderado Interno - v
m 6M
AtrasoPromPondUlt24m Atraso E’rgmedlo Ponderado SF v
altimos 24 meses
AtrasoPromPondUlem Atraso P,ro_medlo Ponderado SF v
Gltimos 6 meses
EntRepPromUlIt24m Promedlq d_e Entidades Reportadas v
Gltimos 24 meses
Grupo_Sc,(zlrjvT/Empresa_ Grupo Score Empresa -Accionista v 4 4
IncPromPasivoUlt6 Incremeqto_ Promedio de Pasivos v
altimos 6 meses
NumNorUItém Numero de Normales Ultimos 6 meses 4
Pasivos_1 Saldo Pasivos Gltimo mes 4
PromPasivosUIt3 Promedio de Pasivos -3M v
RatioUIt1MaxUIt6Pasivo Division s:aldo pasivo s_obre maximo v v
saldo pasivo de los dltimos 6 meses
Ventas_Soles Ventas al cierre del ejercicio v v
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4.5.2 Grupos de Riesgo

Finalmente, el modelo puede presentarse estableciendo grupos de riesgo
divididos tal como se observa en la Tabla 40. Esta particion fue aplicada a la muestra de
analisis.

Tabla 40

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Analisis.

Grupos de Score Clientes Default Default% PD Prom %

1 (680-999] 4,891 72 1.47 151
2 (669 - 680] 4,661 165 3.54 3.21
3 (660 -669] 5,743 269 4.68 5.13
4 (652 - 660] 4,582 319 6.96 7.35
5 (644 -652] 5,533 581 10.50 10.26
6 (639 -644] 3,782 521 13.78 12.97
7 (632-639] 6,294 1,020 16.21 16.56
8  (624-632] 5326 1,185 22.25 22.20
9 (613-624] 4,988 1,500 30.07 30.33
10 [0 - 613] 5414 2,712 50.09 49.75

Aplicando los cortes determinados a la muestra de control, podemos observar
coémo se comportan los diferentes grupos de riesgo en el tiempo. Ver Tabla 41.

Tabla 41

Grupos de Riesgo por Deciles en la Muestra de Control.

Grupos de Score Clientes Default Default% PD Prom %

1 (680-999] 2,549 41 1.61 1.47
2 (669 - 680] 1,992 102 5.12 3.20
3 (660-669] 2,419 102 4.22 5.10
4 (652 -660] 1,741 129 7.41 7.30
5 (644 -652] 2,001 205 10.24 10.21
6 (639 -644] 1,280 154 12.03 12.98
7 (632-639] 1,980 324 16.36 16.50
8  (624-632] 1,749 389 22.24 22.18
9 (613-624] 1,609 441 27.41 30.17

10 [0 - 613] 1,581 722 45.67 50.08
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CONCLUSIONES

> Basandonos en el andlisis realizado utilizando la probabilidad de incumplimiento
de pago (PD) junto con las variables patrén interno, patrén externo y nivel de ventas,
se han identificado tres categorias de riesgo para los clientes: Estos grupos, que se
han segmentado utilizando arboles de inferencia condicional, demuestran una clara

distincion entre clientes buenos y malos pagadores.
o Riesgo bajo: 1
o Riesgo medio: 2
o Riesgo alto: 3

Estos grupos, que se han segmentado utilizando arboles de inferencia condicional,
demuestran una clara distincion (discriminacion) entre clientes buenos y malos

pagadores

> Se desarrollé modelos de regresiéon logistica dentro de cada uno de los tres
segmentos definidos por los arboles de inferencia condicional. Estos modelos
fueron seleccionados en funcidn de sus indicadores de rendimiento, especificamente
el indice de Gini y el valor de KS. Los modelos finales seleccionados en cada
segmento exhibieron indicadores de performance destacados.

Este analisis respalda la existencia de modelos de regresion logistica robustos que
proporcionan puntajes diferenciados para la clasificacion de clientes como buenos

0 malos pagadores.

» Se ha demostrado la factibilidad de identificar grupos claramente diferenciados
basandose en los puntajes proporcionados por las regresiones logisticas. Mediante
el uso de arboles de inferencia condicional y regresion logistica, se construyeron
tres submodelos, cada uno capaz de asignar un puntaje (score) a cada cliente,

clasificandolos segun su probabilidad de incumplimiento de pago.

Como resultado de este analisis, se identificaron diez grupos de riesgo distintos.
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» Se ha evidenciado una notable disminucion del 30% en la prima de riesgo en los
primeros meses del 2021, gracias a la implementacion exitosa de los modelos de
regresion logistica y éarboles de inferencia condicional. Este resultado es
particularmente significativo, ya que supera el objetivo de reduccién del 20%
establecido anteriormente, y se produce en un contexto en el que la prima de riesgo

habia experimentado un aumento del 50% en el ultimo semestre del 2020.

La implementacion de estos modelos estadisticos ha demostrado ser una
herramienta efectiva que mejora significativamente la gestion del riesgo de los
clientes, lo que se refleja en la reduccién de la prima de riesgo. Este hallazgo

subraya el impacto positivo de los modelos en la gestion del riesgo crediticio.

» Laimplementacion de modelos de clasificacion robustos como la regresion logistica
y los arboles de inferencia condicional ha sido fundamental en la mejora de la
gestion del riesgo crediticio en el contexto financiero. Estos modelos han permitido
identificar grupos de clientes con diferentes niveles de riesgo, clasificAndolos de
manera efectiva como buenos o malos pagadores. Ademas, han contribuido
significativamente a la reduccion del valor de la prima de riesgo, mejorando asi la

gestion del riesgo crediticio en su conjunto.

En conjunto, los hallazgos mencionados respaldan la eficacia de los modelos de
clasificacion utilizados para mejorar la gestion del riesgo crediticio y reducir el valor
de la prima de riesgo en el contexto financiero. Este estudio subraya la importancia
de utilizar modelos estadisticos avanzados para abordar los desafios en la gestion
del riesgo crediticio, lo que puede tener un impacto significativo en la estabilidad

financiera y el éxito de las instituciones financieras.
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RECOMENDACIONES

Implementar un sistema de monitoreo trimestral para verificar que los
indicadores de discriminancia de los modelos de la entidad financiera se
mantengan dentro de los limites establecidos por la politica de la entidad

financiera.

Se sugiere incluir variables macroeconémicas como el Producto Bruto Interno
(PBI), la Inflacién, Tipo de Cambio, Empleo Formal, entre otras, durante el

proceso de calibracion del modelo.

Desarrollar una plantilla en Latex!® con R que nos permita documentar los
procedimientos y metodologias utilizadas en el desarrollo de modelos

predictivos. Esto facilitaria las futuras revisiones y auditorias.

Explorar nuevas técnicas estadisticas como el XGBoost (refuerzo de gradientes
extremo) que es una implementacion eficiente y escalable de algoritmos de
aumento de gradiente, utilizado para problemas de aprendizaje automaético y
analisis predictivo. Destaca por su rendimiento y capacidad para manejar

conjuntos de datos grandes y complejos (Chen & Guestrin, 2016).

En las variables de atraso realizar un analisis de materialidad para no castigar a
empresas por deudas pequefias en atraso que pueden ser causadas por un

sobregiro producto de una mala gestion.

18 Es un sistema de preparacion de documentos que facilita la creacion de documentos de alta calidad,
especialmente til para la redaccién de articulos cientificos, tesis y documentos técnicos en informatica y
otras disciplinas.

19 Es un lenguaje de programacion y entorno de software utilizado para estadisticas y analisis de datos.
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Anexo 1:

Segmento 1, segun Patron Interno / Patron Externo / Nivel de Ventas

Analisis de Estabilidad y Correlacion de Variables - Segmento 1

Luego para analizar la consistencia de los coeficientes se procedié a aplicar la
técnica del Bootstrap, se tomé 1000 muestras sin reemplazo de la muestra de validacion
con la intencion de ver la distribucion de cada coeficiente, en los casos donde se
encontré que mas del 5% de la distribucion presentaba un signo cambiado se procedio
a unir las categorias de la variable, en el caso que todas las categorias de la variable
presentan mas del 5% de su distribucion con un signo contrario se decidi6 retirar a la

variable.

A continuacion, se muestra la distribucién de cada coeficiente del modelo final:

Cuantiles de los Estimadores Generados por el Método Bootstrap

Variables 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99%
(Intercept) -5.05167  -4.7895 -4.63118 -4.47375 -4.30818 -4.13546 -4.02741 -3.96388 -3.85075
Grupo_Score_Empresa_New_d24 0.33841 04288 048175  0.57368  0.66752 0.763 08404 088571  0.97056
Grupo_Score_Empresa_New_d26 0.68052 078317  0.84824  0.93743 1031 112121 120906 126757  1.35313
AtrasoPromPondUlt24m_d22 055102  0.68878  0.75326  0.87561  1.03119  1.19517  1.38379 150545  1.73044
AtrasoPromPondUlt24m_d24 084129 095333  1.01103  1.13988  1.29472 14614  1.63381 1.73077  1.99356
AtrasoPromPondUlt24m_d28 1.08524  1.21098 12885 142047 159549  1.77502  1.95598 20664 231972
EntRepPromUlt24m_d2 0.35682  0.42284 045562  0.50896  0.58136 06581 073301  0.78023  0.85362
EntRepPromUlt24m_d3 141131  1.56876  1.63789  1.75965  1.90292  2.04544 216365 223281  2.35645
Antiguedad_Empresa_d25 -0.52366 -0.44535  -0.4025 -0.33042 -0.24674 -0.16188 -0.08693  -0.04586 0.0253
Antiguedad_Empresa_d26 -1.10912  -0.83909 -0.75515 -0.57156  -0.40661 -0.27125 -0.14445 -0.07857  0.03494
RatioUltIMaxUlt6Pasivo_d24 -0.50704 -0.44912 -0.40706 -0.34781 -0.27974 -0.20656 -0.15011 -0.10651 -0.01986
VENTAS_SOLES_d23 -1.42038 -1.27555 -1.21977 -1.11608 -1.01518  -0.9187 -0.82968  -0.7933 -0.70732

Para las variables finales dentro del modelo se presenta a continuacion la
matriz de correlacion, en donde, se han resaltado de negrita los valores que exceden

el limite maximo establecido (70% de correlacion).



Matriz de Correlacion de Variables Finales del Segmento 1

[ ]
N
: 9 g
Z 1 [ | °|
| E =] =
F a s o w
£ = g & £ =
j=" = = i E |
E = & =] w
7] = = = 5 =
| s 5 = = =
& ~ E | 1 @]
= E =] E E Uﬂl
g I;Bl rE & T = ﬁ
- o 2
: & § 2 & 3 £
=) E — E =] o
= S = & = = =
Grupo_Score_Empresa_New_d2 1.00 0.04 -0.04 0.07 -0.06 017
AtrasoPromPondUlt24m_d2 0.04 1.00 0.35 0.04 -0.07 0.14
EntRepPromUlt24m_d -0.04 0.35 1.00 0.18 -0.04 0.34
Antiguedad_Empresa_d2 -0.07 0.04 0.18 1.00 0.06 0.22
RatioUltiMaxUlt6éPasivo_d2 006 007  -0.04 0.06 1.00 0.06
VENTAS_SOLES_d2 017 0.14 0.34 0.22 0.06 1.00

Analisis de Variables por Incumplimiento de Pago(Default) - Segmento 1

A cada una de las variables se le realiz6 un analisis contra la variable objetivo
(variable default), para verificar su poder de discriminancia individual. Las variables
con un sufijo “ d” al final indican que han sido transformadas, mientras que las

variables con el sufijo “ d2” indican que han sido reajustadas.

A continuacién, se muestra el andlisis bivariado por cada variable final del
modelo.

a) Grupo_Score Empresa_New

Analisis de la Variable Grupo_Score_Empresa_New_d vs Default - Segmento 1

‘ Nivel | Casos | Part. % | Default Defau; Buenos | Malos B“'Z:::; MI:;:; WOE v
4>= Grupo_Score_Empresa_New or 1| 10034 61.88 373 372 | oeel 373 063 046 | 3023 | o005
Grupo_Score_Empresa_New is null
Grupo_Score_Empresa_New >4 and 5>= 2| ves7 1028 66 396 1601 66 0.10 00s | 268 | oo
Grupo_Score_Empresa_New
Grupo_Score_Empresa_New >5 and 6>= 3| 1317 812 56 125 1261 56 0.08 007 1624 | 000
Grupo_Score_Empresa_New
GGNP"-S“’“-E“‘PM"-NEW >6 and 7>= 4| 1166 7.19 78 669 1088 78 0.07 010 | 3165 | o001

rupo_Score_Empresa_New
Grupo_Score_Empresa_New >7 and &= 5 881 5.43 91 1033 790 91 0.05 0.11 7908 | 005
Grupo_Score_Empresa_New

| Grupo_Score_Empresa_New >8 | 6| 1150 | 7.09 | 141 | 1226 | 1009 | 141 | 007 | 018 | 9840 | 011 |

| Grupo_Score_Empresa_New_d | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | | | | 022 |




Participacion de Grupo_Score_Empresa_New_d por Default - Segmento 1

8_ | oy
2 - =
=)
o |
= =
E = - r< 8

e | | e | R By

Grupo_Score_Empresa_New_d

Participacion de Grupo_Score_Empresa_New_d2 por Default - Segmento 1
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Grupo_Score_Empresa_MNew_d2

Analisis de la Variable Grupo_Score_Empresa_New_d2 vs Default - Segmento 1

Nivel | Casos Part. % | Default | Default | Buenos | Malos Dist. Digt. WOE v

a Buenos Malos
| 1<= Grupo_Score_Empresa_New_d <=3 | 1| 13018 | 80.28 | 495 | 3.80 | 127523 | 495 | 0.81 | 061 | 2788 | 006
| 4<= Grupo_Score_Empresa_New_d <=5 | 4| 2047 | 12,62 | 169 | 826 | 1'878 | 169 | 012 | 021 | -5439 | 005
| 6<= Grupo_Score_Empresa_New_d <=6 | 6 | 1150 | 7.09 | 141 | 12.26 | 1009 | 141 | 0.07 | 018 | 9840 | 011
| Grupo_Score_Empresa_New_d2 | | 16215 | | 805 | ‘ 15'410 | 805 ‘ ‘ ‘ | 0.21




Analisis de la Variable AtrasoPromPondUIt24m_d vs Default - Segmento 1

b) AtrasoPromPondUIt24m

Nivel Casos Part. % Default Default Buenos Malos B WOE v
" Buenos Malos
| 0.04>= AtrasoPromPondUl{24m \ 1| 2980 | 18.38 | 56 | 188 | 2924 | 56 | 019 | 007 | 10034 | 012 |
| MrasoProm PondLUlt24m >0.04 and 0.51>= ‘ 2 | 2'886 ‘ 17.80 | 128 | 14 | 2758 | 128 | 0.18 | 0.16 | 11.83 | 0.00 |
| :t:f:;:r:‘l;‘:‘ddl}'{g:mﬁ and 1.57>= ‘ 3 | 2885 ‘ 17.79 | 119 | 112 | 2766 | 119 | 018 | 015 | 19.41 | 001 |
AtrasoPromPondUlt24m >1.57 and 2.08>=
| A e Ul ‘ Fl | 978 ‘ 6.03 | 58 | 593 | 920 | 58 | 0.06 | 0.07 | -18.80 | 0.00 |
| ;:;Z?;::g‘d%{g:”m‘“d 276>= ‘ 5 | 948 ‘ 5.85 | 60 | 6.33 | 888 | 60 | 0.06 | 0.07 | 25.73 | 0.00 |
AtrasoPromPondUlt24m >2.76 and 3.65>= =
| At o PondUlo4m ‘ 6 | 953 ‘ 5.88 | 67 | 7.03 | 886 | 67 | 0.06 | 0.08 | -36.99 | 0.01 |
| ;:;Z?;::g‘d%{g:”'“‘“d 8.86= ‘ 7 | 2911 ‘ 17.95 | 197 | 6.77 | 2714 | 197 | 018 | 024 | -32.90 | 0.02 |
AtrasoPromPondUli24m >8.86 or B . .
| Atre o P ondUl24m ia real] ‘ 8 | 1674 ‘ 10.32 | 120 | 717 | 1554 | 120 | 010 | 015 | -39.08 | 002 |
| AtrasoPromPondUltzdm_d \ | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | | | | 019 |
.. .,
Participacion de AtrasoPromPondUIt24m_d por Default - Segmento 1
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AtrasoPromPond UUH24m_d
P .
Analisis de la Variable AtrasoPromPondUIt24m_d2 vs Default - Segmento 1
Nivel ‘ Casos | Part.% | Default | Default | Buenos ‘ Milos: | g st | Thet ‘ WOE v ‘
o uenos Malos
| 1<= AtrasoPromPondUlt24m_d <=1 | 1| 2980 | 1838 | 56 | 188 | 2924 | 56 | 019 | 007 | 10034 | 012 |
| 2<= AtrasoPromPondUlt24m _d <=3 | 2| 5771 | 3559 | 247 | 428 | 5524 | 247 | 036 | 031 | 155 | 001 |
| 4<= AtrasoPromPondUlt24m_d <=7 | 4] 579 | 3571 | 382 | 660 | 5408 | 382 | 035 | 047 | -30.17 | 004 |
| 8<= AtrasoPromPondUlt24m_d <=8 | 8 | 1674 | 1032 | 120 | 717 | 1’554 | 120 | 010 | 015 | -39.08 | 002 |
| AtrasoPromPondUlt24m_d2 | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | | | | 018 |




Participacion de AtrasoPromPondUIt24m_d2 por Default - Segmento 1
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c) EntRepPromUlt24m

Analisis de la Variable EntRepPromUlIt24m_d vs Default - Segmento 1

Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos Dist. Dist.
o Buenos Malos
3.54>= EntRepPromUlt24m or @A o =
‘ EntRepPromUl24m is null ‘ 1 | 7848 | 48.40 | 315 | 4.01 | 7533 | 315 0.49 | 0.39
EntRepPromUlt24m >3.54 and 7.12>= . _ .
‘ EntRepPromUl24m ‘ 2 | 7'523 | 46.40 | 394 l 524 | 7129 | 394 | 0.46 | 0.49
| EntRepPromUlt24m >7.12 | 3| su | 521 | 9% | 1137 | 748 | 9% | 005 | 012
| EntRepPromUlt24m_d | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | |
- . -z
Participacion de EntRepPromuUlt24m_d por Default - Segmento 1
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d) Antiguedad_Empresa

Analisis de la Variable Antiguedad_Empresa_d vs Default - Segmento 1

‘ Nivel ‘ Casos ‘ Part. % Default Default Buenos ‘ Malos Bu]:ejrilsul; ‘ ME::;‘ ‘ WOE ‘ 1w ‘
%
€>= Antiguedad Fmpresa or 1 2'657 16.39 182 6.85 2475 182 0.16 0.23 34.19 0.02
Antiguedad_Empresa is null ) . ) o B :
A‘:"‘t""g“e‘“d—h“’m“ >6 and 8>= 2| 14685 10.39 a3 552 1592 93 0.10 012 | 118 | 000
iguedad_Empresa
A‘:"."S“Ed“d—h""““ >8 and 12>= 3| 2946 1817 159 540 2787 159 0.18 020 881 0.00
tiguedad Empresa
Antiguedad_Empresa >12 and 16>= 4| 2841 17.52 154 5.42 2'687 154 0.17 0.19 927 | 000
Antiguedad_Empresa
Antiguedad_Empresa >16 and 34>= 5 | 4564 2815 182 3.99 1382 182 0.28 023 | 293 | o001
Antiguedad_Empresa
| Antiguedad Empresa >34 | 6 | 1522 | 939 | 35 | 230 | 1487 | 33| 00| 004 | 7972 | 0 |
| Antiguedad Empresa_d | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | | | | 008 |
Participacion de Antiguedad_Empresa_d por Default - Segmento 1
L~
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o e =
& 2
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- .
-
Antiguedad_Empresa_d
Analisis de la Variable Antiguedad_Empresa_d2 vs Default - Segmento 1
Nivel Casos Part. % Default Default Buenos Malos B Dist. MD:E" WOE v
% uenos lalos
| 1<= Antiguedad_Empresa_d <=4 | 1| 10129 | 6247 | 588 | 581 | 9541 | 588 | 062 | 073 | -1653 | 002 |
| 5<= Antiguedad Empresa d <=5 | 5| 4564 | 2815 | 182 | 399 | a3s2 | 182 | 028 | 023 ] 2293 | om |
| 6<= Antiguedad_Empresa_d <=6 | 6| 1522 | 9.39 | 5| 230 | 1487 | 35| 010 | 004 | 7972 | 004 |
| Antiguedad Empresa d2 | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | | | | 007 |




Participacion de Antiguedad_Empresa_d2 por Default - Segmento 1

.

Antiguedad_Empresa_d2

e) RatioUlt1MaxUIt6Pasivo

Analisis de la Variable RatioUlt1MaxUIlt6Pasivo_d vs Default - Segmento 1

Defaull®

‘ Nivel | Casos Part. % | Default Defzu‘]/t Buenos | Malos B“E:::'s MDa;::s WOE v
b
0.01>= RatioUlt1MaxUlt6Pasivo or - . . ane -
RatioUlt1MaxUli6Pasivo is null | 1 | 1'553 9.58 | 148 | 9.53 1°405 148 | 0.09 | 0.18 | 70.13 | 0.06 |
RatioUlt1MaxUltePasivo >0.01 and 0.06>= p ‘
RatioUlt1MaxUlt6Pasivo | 2 | 1'728 10.66 | 106 | 6.13 | 1622 ] 106 | 0.11 | 0.13 | -22.40 | 0.01 |
RatioUltiMaxUlt6Pasivo >0.06 and 0.11>= , - -
RatioUlt1MaxUltsPasivo | 3 | 1'076 | 6.64 | 61 | 5.67 I 1015 61 | 0.07 | 0.08 | -14.02 | 0.00 |
RatioUlt1MaxUlt6Pasivo >0.11 and 0.24>= ’ - P
RatioUlt1MaxUlt6Pasivo | 4 | 1'835 | 11.32 | 92 | 5.01 | 1743 ‘ 92 | 0.11 | 0.11 | -1.04 | 0.00 |
RatioUltiMaxUlt6Pasivo >0.24 and 0.33>= _ ’ ”,
RatioUItIMaxUlt6Pasivo | 5 ‘ 970 | 598 | 46 I 474 I 924 46 ‘ 0.06 ‘ 0.06 | 4.81 | 0.00 |
| RatioUlt1MaxUltsPasivo >0.33 | 6| 9053 | 5583 | 352 | 38 | 8701 | 35 | 05 | 044 | 2556 | 003 |
| RatioUlt1MaxUlt6Pasivo_d | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | \ | | o1 |

Participacion de RatioUlt1MaxUIt6Pasivo_d por Default - Segmento 1
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Andlisis de la Variable RatioUlt1MaxUIt6Pasivo_d2 vs Default - Segmento 1

Nivel Casos Part. % | Default Default | Buenos | Malos B Dist. Dist. WOE IAY
o, uenos Malos
| 1<= RatioUlt1MaxUlt6Pasiva_d <=3 \ 1| 4357 | 2687 | 315 | 723 | 4042 | 315 | 026 | 039 | 2000 | 005 |
| 4<= RatioUltIMaxUlt6Pasiva_d <=6 | 4| 1858 | 7313 | 490 | 413 | 11368 | 490 | 074 | 061 | 1922 | 002 |
| RatioUlt1MaxUlt6Pasivo_d2 | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | | | | 008 |
. ., . .
Participacion de RatioUlt1MaxUIt6Pasivo_d2 por Default - Segmento 1
e
L~
= -
2 -
= 7 " =
L g
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_ L -
= -
- -
RatioUlt1MaxUt6 Pasivo_d2
f) Ventas_Soles
Lys s .
Analisis de la Variable Ventas_Soles_d vs Default - Segmento 1
N Dist. Dist.
‘ ‘ Nivel | Casos Part. % | Default Dehu;: Buenos ‘ Malos Buenos Malos ‘ WOE v ‘
| 3.14e+03>= VENTAS_SOLES | 1] 1904 | 11.74 | 138 | 725 | 1766 | 138 | 011 | 017 | 4027 | 002 |
| VETAS SOLES >314e+03 and ddes0i>= ‘ 2 ‘ 9743 | 60.09 I 515 | 529 | 9228 | 515 | 060 | 0.64 | 661 | 0.00 |
VENTAS_SOLES >d.4¢+04 and 1.66e+05>= } .
‘ VENTAS_SOLES | 3 ‘ 2944 I 18.16 | 108 ‘ 3.67 | 2'836 | 108 | 0.18 | 0.13 | 31.61 | 0.02 |
| VENTAS_SOLES >1.66e+05 | 4| 1624 | 1002 | 4 271 1580 | 44| 010 | 005 | 6291 | 003 |
| VENTAS SOLES d | | 16215 | | 505 | | 15410 | 805 | | | | 007 |




Participacion de Ventas_Soles_d por Default - Segmento 1
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VENTAS_SOLES_d
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Default %

Analisis de la Variable Ventas_Soles_d2 vs Default - Segmento 1

Nivel Casos Part. % Default Default Buenos Malos B Dist. Dist. WOE v
o, uenos Malos
| 1<= VENTAS_SOLES d <=2 | 1| 11647 | 7183 | 653 | 561 | 10994 | 653 | 071 | 081 | -1284 | 001 |
| 3<= VENTAS_SOLES_d <=4 | 3| 4568 | 2817 | 152 | 333 | 4416 | 152 | 029 | 019 | 4172 | DM |
| VENTAS_SOLES_d2 | | 16215 | | 805 | | 15410 | 805 | | | | 005 |
Participacion de Ventas_Soles_d2 por Default - Segmento 1
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Anexo 2:

Segmento 2, segun Patron Interno / Patron Externo / Nivel de Ventas

Analisis de Estabilidad y Correlacion de Variables - Segmento 2

Luego para analizar la consistencia de los coeficientes se procedio a aplicar la
técnica del Bootstrap, se tomé 1000 muestras sin reemplazo de la muestra de validacion
con la intencion de ver la distribucion de cada coeficiente, en los casos donde se
encontré que mas del 5% de la distribucion presentaba un signo cambiado se procedio
a unir las categorias de la variable, en el caso que todas las categorias de la variable
presentan mas del 5% de su distribucion con un signo contrario se decidié retirar a la

variable.

Cuantiles de los Estimadores Generados por el Método Bootstrap

Variables 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99%
(Intercept) -2.27602  -2.24013  -2.21101 -2.17065 -2.12587 -2.08506 -2.04875 -2.02724 -1.99187
AtrasoPromPondUltém_d23 0.01829  0.08355 0.1198 016231 021677 026957 031275 033194  0.38181
AtrasoPromPondUltém_d24 054306 0.58947  0.61287  0.64332  0.67693 071618 074439 076682  0.79999
Antiguedad_Empresa_d24 -0.43701 -0.38798 -0.36704 -0.33072 -0.28771 -0.24564 -0.21134 -0.18928 -0.1455
Antiguedad_Empresa_d26 -0.56087 -0.5124  -0.48563 -0.45047 -0.41096 -0.37108 -0.33599 -0.31109 -0.27708
PromPasivosUlt3_d27 -0.32575 -0.27307 -0.25057 -0.21252 -0.17586 -0.13515 -0.10048 -0.07894  -0.04476
PromPasivosUlt3_d28 -0.59913  -0.54356 -0.5149  -0.47298 -0.42157 -0.37769 -0.33639 -0.3098  -0.26368
RatioUlt1MaxUlt6Pasivo_d2 -0.66168 -0.61783 -0.60018 -0.56212 -0.51778 -0.47376 -0.43549 -0.41066 -0.37315
RatioUlt1MaxUlt6Pasivo_d3 -0.79531 -0.75165 -0.72503  -0.68539 -0.6427  -0.60334 -0.56429 -0.54004 -0.50795
Grupo_Score_Empresa_New_d2 0.38948 04223 043898 047305 051351 053133 0.58468  0.60681 0.648
Grupo_Score_Empresa_New_d3 039251  0.45336  0.48778 054207 060231 065377 070201 074153  0.78546
Grupo_Score_Empresa_New_d4 1.2018 12364  1.25661 1.29513 13397  1.38251 142248 144458 148848

Para las variables finales dentro del modelo se presenta a continuacion la matriz
de correlacion, en donde, se han marcado en negrita los valores que exceden el limite

maximo establecido (70% de correlacion).
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Matriz de Correlacién de Variables - Segmento 2

RatioUltl MaxUltePasivo_d

Antiguedad_Empresa_d2
PromPasivosUlt3 d2

=l Grupo_Score_Empres a_New_dl

AtrasoPromPond Ultbm_d2
Antiguedad_Empresa_d2 1.00 0.06 0.05
PromPasivosUlt3_d2 0.06 1.00 0.38
RatioUltiMaxUltePasivo_d X 0.05 0.38 1.00 -0.05
Grupo_Score_Empresa_New_d 0.10 -0.06 .03 -0.05 1.00

007 002 004 0.

Variables
Soog
E 3 S E| AtrasoPromPondUltém_d2
==
=
O

Anélisis de Variables por Default - Segmento 2

A cada una de las variables se le realiz6 un andlisis contra la variable objetivo
(variable default), para verificar su poder de discriminancia individual. Las variables
con un sufijo “ d” al final indican que han sido transformadas, mientras que las
variables con el sufijo “ d2” indican que han sido reajustadas.

A continuacion, se muestra el andlisis bivariado por cada variable final del modelo.

a) AtrasoPromPondUItém

Analisis de la variable AtrasoPromPondUItém_d vs Default - Segmento 2

Nivel | Casos Part. % | Default Default | Buenos | Malos Dist. Dist. WOE v
o Buenos Malos

0.57>= AtrasoPromPondUltém or .y

AtrasoPromPondUltém is null | 1 | 7131 | 60.91 | 639 | 8.96 ‘ 6492 | 639 | 0.62 ‘ 0.49 | 23.66 | 0.03 |

AtrasoPromPondUltém >0.57 and 1.05>=

AtrasoPromPondUltém | 2 | 733 | 6.26 | 82 | 1119 ‘ 651 | 82 | 0.06 ‘ 0.06 | 1.01 | 0.00 |

AtrasoPromPondUltém >1.05 and 2.86>= P ; - -

AtrasoPromPondUltém ‘ 3 ‘ 1'394 | 11.91 | 194 | 13.92 ‘ 1200 | 194 | 012 ‘ 0.15 2596 ‘ 0.01 ‘

AtrasoPromPondUltém >2.86 and 4.52>= _

AtrasoPromPondUltém | 4 | 652 557 | 95 | 14.57 557 | 95 0.05 ‘ 0.07 | 3132 | 0.01 |

AtrasoPromPondUltém >4.52 and 7.14>= - = -

AtrasoProm PondUltém | 5 | 655 559 | 99 | 15.11 ‘ 556 | 99 | 0.05 ‘ 0.08 | 35.62 | 0.01 |
| AtrasoPromPondUltém >7.14 | 6 | 1142 | 975 | 189 | 16.55 | 953 | 189 | 0.09 | 015 | 4640 | 0.03 |
| AtrasoPromPondUltém_d | | 11707 | | 1298 | | 1009 | 1298 | ‘ | | 0.08 |
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Participacion de AtrasoPromPondUItém_d por Default - Segmento 2

Analisis de la Variable AtrasoPromPondUItém_d2 vs Default - Segmento 2

Fraq%

i

20

I S o |

AtrasoPromPondUEm_d

Defauit %

Nivel | Casos ‘ Part. % | Default Deiau.;: Buenos ‘ Malos Bu[e)riz; ME;;:’ WOE v
| 1<= AtrasoPromPondUlt6m_d <=2 | 1| 786 | 6717 | 70| 917 | 7M3 | 721 | 069 | 056 | 2114 | 003 |
| 3<= AtrasoPromPondUltém_d <=3 | 3] 139 | 1191 | 194 | 1392 | 1200 | 194 | 012 | 015 | 2596 | 001 |
| 4<= AtrasoPromPondUltém_d <=6 | 4| 2449 | 2092 | 383 | 1564 | 2066 | 383 | 020 | 030 | -3965 | 004 |
| AtrasoPromPondUltém_d2 \ | 1707 | | 1298 | | 10409 | 1298 | | \ | 007 |

Participacion de AtrasoPromPondUItém_d2 por Default - Segmento 2

Freq %
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b) Antiguedad_Empresa

Analisis de la Variable Antiguedad_Empresa_d vs Default - Segmento 2

Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos B Dist. Dist- WOE v
o uenos Malos
4>= Antiguedad_Empresa or p— P - ~
‘ Antiguedad. Empresa is nall | 1 ‘ 21257 | 19.28 | 320 | 14.18 | 1937 | 320 | 0.19 | 0.25 | 28.13 | 0.02 ‘
Antiguedad_Empresa >4 and 5>= 2 | 1008 8.61 148 1468 860 148 0.08 011 | 3221 0.01
Antiguedad_Empresa
Antiguedad_Empresa >5 and 8>= 3| 2784 2378 340 12.71 2444 340 023 026 | -1094 | 000
Antiguedad_Empresa
Antiguedad_Empresa >§ and 10>= 4| 1259 1075 145 11.52 1114 145 0.11 0.11 429 0.00
Antiguedad Empresa
Antiguedad_Empresa >10 and 13>= 5| 1218 10.40 127 10.43 1091 127 0.10 0.10 6.88 0.00
Antiguedad Empresa
| Antiguedad_Empresa >13 | 6 | 3181 | 277 | 218 | 685 | 2963 | 218 | 028 | 017 | 5276 | 006 |
| Antiguedad_Empresa_d | | 1707 | | 1298 | | 1009 | 1298 | | | | 009 |
Participacién de Antiguedad_Empresa_d por Default - Segmento 2
- o
8 n"____---___ -
R —
| .
£ 2o --&‘“-x - =
- L - £
E m\\ g
= J
L -
w“ L =
.
-
Antiguedad_Empresa_d
P . .
Andlisis de la Variable Antiguedad Empresa_d2 vs Default - Segmento 2
Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos B Dist. Dist. WOE w
o uenos Malos
| 1<= Antiguedad_Empresa_d <=3 \ 1] 6049 | 5167 | 808 | 1336 | 5241 | 808 | 050 | 062 | 2121 | 003 |
| 4<= Antiguedad_Empresa_d <=3 \ | 2477 | 2116 | 72| 1098 | 2205 | 272 | 021 | 021 | 108 | 000 |
| 6<= Antiguedad_Empresa_d <=6 \ | 3181 | 27.17 | 218 | 685 | 2963 | 218 | 028 | 017 | 5276 | 006 |
| Antiguedad_Empresa_d2 \ | 11707 | | 1298 | | 10409 | 1298 | | | | 009 |
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Participacion de Antiguedad_Empresa_d2 por Default - Segmento 2

40
I

k]
I

Freq%

c) PromPasivosUIt3

Antiguedad_Empresa_d2

Defauit %

Anélisis de la Variable PromPasivosUIt3_d vs Default - Segmento 2

Nivel | Casos | Part.% | Default | Default | Buenos | Malos | o Dist. Dist. | woE v
a uenos Malos
| i:‘:?:fl PromPasivosUlt3 or PromPasivosUlt3 | 1 | 2139 | 18.27 | 347 | 16.22 | 1792 | 347 | 017 I 027 | 440 | 0.04 |
PromPasivostUlt3 >100 and 368-= 2 597 5.10 86 14.41 511 86 0.05 007 | 2998 0.01
PromPasivosUIt3
PromPasivosUIt3 >368 and §70>= 3 607 5.18 89 1466 518 89 0.05 007 | 3205 | o001
PromPasivosUIt3
PromPasivosUlt3 >870 and 1.61e+03>=
| iy | 4 | 594 | 5.07 | 83 | 13.97 | 511 | 83 | 0.05 | 0.06 | 26.43 | 0.00 |
PromPasivosUIt3 >1.61e+03 and 4.47¢+03>= 5| 15 1063 us | 16| 100 | 15| om o1t | 555 | o000
PromPasivosUIt3
PromPasivosUIL3 >4.47+03 and 6.97e+03>= 6 612 523 57 9.31 555 57 0.05 004 | 1941 | o000
PromPasivosUIlt3
PromPasivesULLS >6.97¢+03 and 4.91e+M>w 7 | 3007 26.45 270 g2 | s 270 027 021 | 2667 | o002
PromPasivosUIt3
: romPasivestilts >4.91c404 and 251e+05>= s | 1820 1555 154 8.46 1666 154 016 0.12 2991 | oo
romPasivosUlt3
| PromPasivosUlt3 >2.61e+05 | 9| 96 | 851 | 67| 673 99| 67| 009 | 005] 547 | 002 |
| PromPasivosUlt3_d | | 1707 | | 1298 | | 10409 | 17298 | | | | o1 |
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Anélisis de la Variable PromPasivosUIt3_d2 vs Default - Segmento 2

Participacion de PromPasivosUIt3_d por Default - Segmento 2

Frag%

i

20

PromPasivosUIt3_d2

Defanit %

Nivel | Casos | Part.% | Default Defﬂu‘::‘ Buenos ‘ Malos Bu]::if;; ME;:; WOE v ‘
| 1<= PromPasivosUlt3_d <=6 | 1| 5794 | 4949 | 807 | 1393 | 4987 | 807 | 048 | 062 | 2606 | 004 |
| 7<= PromPasivosUlt3_d <=7 | 7| 3097 | 2645 | 20| 872 | 287 | 20| 02| 021 | 2667 | 002 |
| 8<= PromPasivosUlt3 d <=9 | s | 2816 | 2405 | 221 | 785 | 2595 | 21| 025 | 017 | 3813 | 003 |
| PromPasivosUlts_d2 | | 1707 | | 1298 | | 10409 | 17298 | | | | 008 |
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15 16
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d) RatioUlt1MaxUIt6Pasivo

Andlisis de la Variable RatioUlt1MaxUIt6Pasivo_d vs Default - Segmento 2

Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos Dist. Dist, WOE w
o Buenos Malos
0.03>= RatioUItTMaxUlt6Pasivo or , - _ ,
| RatioUlt MoxULtePasivo is ol | 1 | 3202 | 27.35 | 189 I 15.27 | 2713 | 489 ‘ 0.26 | 0.38 | 3684 ‘ 0.04 |
RatioUIt1MaxUlt6Pasivo >0.03 and 0.5>= . - § s
| Rota U M ULt P ot | 2 | 3574 | 30.53 | 377 | 1055 | 3197 | 377 ‘ 031 | 0.29 | 559 ‘ 0.00 |
| RatioUlt1MaxUlt6Pasivo 0.5 | 3] 4931 | 212 | 432 | 876 | 4499 | 432 | 043 | 033 | 2613 | 003 |
| RatioUltiMaxUlt6Pasivo_d | | 1707 | | 1298 | | 10409 | 1298 | | | | 007 |
Participacion de RatioUIt1MaxUIt6Pasivo_d por Default - Segmento 2
2 -
- o=
2 -
- =
z -
£ =8 1 -8
= - - - =
\ - =
-
RatioUnt1 MaxUNEPasivo_d
e) Grupo_Score _Empresa_New
ye - .
Andlisis de la Variable Grupo_Score_Empresa_New_d vs Default - Segmento 2
. o Dist. Dist.
Nivel Casos Part. % Default Default Buenos Malos B Mal WOE v
o uenos alos
4>= Grupo_Score_Empresa_New or 1| 5451 1656 418 7.67 5033 418 048 0.32 1064 | 007
Grupo_Score_Empresa_New is null
Grupo_Score_Empresa_New >4 and 7>= 2| 3738 31.93 407 10.89 3331 407 032 031 204 | 000
Grupo_Score_Empresa_New
g'“""—s“'"‘—i'“"“'“—m"” >7 and 8>= 3 980 837 159 16.22 821 159 0.08 012 | -4402 | 002
rupo_Score_Empresa_New
| Grupo_Score Empresa New >8 [ 4| 1538 | 13.14 | 314 | 2042 | 1224 | 34| 012 | 024 | 7214 | 009 |
| Grupo_Score_Empresa_New_d | | 11707 | | 1298 | | 10409 | 1298 | | | | 017 |
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Participacion de Grupo_Score_Empresa_New_d por Default - Segmento 2
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Anexo 3:

Segmento 3, segun Patron Interno / Patron Externo / Nivel de Ventas

Analisis de Estabilidad y Correlacion de Variables - Segmento 3

Luego para analizar la consistencia de los coeficientes se procedio a aplicar la
técnica del Bootstrap, se tomé 1000 muestras sin reemplazo de la muestra de validacion
con la intencion de ver la distribucion de cada coeficiente, en los casos donde se
encontré que mas del 5% de la distribucion presentaba un signo cambiado se procedio
a unir las categorias de la variable, en el caso que todas las categorias de la variable
presentan mas del 5% de su distribucion con un signo contrario se decidié retirar a la

variable.

A continuacion, se muestra la distribucién de cada coeficiente del modelo final:

Cuantiles de los Estimadores Generados por el Método Bootstrap

Variables 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99%
(Intercept) -0.62388  -0.54058 -0.51392 -0.45763 -0.38862 -0.31508 -0.26559  -0.23275 -0.1671
IncPromPasivoUlte_d24 -0.81248 -0.7403  -0.70255 -0.62696 -0.54616 -0.46235 -0.39682 -0.35356 -0.28517
AtrasoPromPondIntUltem_d26 0.21023 0.27641 0.30443 0.35748 0.41934 0.47206 0.52325 0.55127 0.60963
AtrasoPromPondIntUltem_d29 0.23106 0.30362 0.35389 0.43356 0.51331 0.59395 0.67588 0.71546 0.77407
AtrasoPromPondIntUltém_d210 0.3969 0.46507 0.51034 0.58302 0.66249 0.74362 0.8116 0.84998 091634
AtrasoPromPondIntUltém_d211 0.61027 0.68181 0.71782 0.78307 0.86311 0.93856 1.00747 1.05033 1.11519
AtrasoPromPondIntUltém_d212 0.59075 0.70135 0746 0.81788 0.89975 0.98922 1.05769 1.11208 1.18472
AtrasoPromPondIntUltém_d213 0.96345 1.03054 1.06226 1.124 1.19502 1.25007 1.31576 1.35223 1.41678
NumNorUltém_d24 -0.85789  -0.81939 -0.79713 -0.75884 -0.71115 -0.66184 -0.62255 -0.59733 -0.56142
Antiguedad_Empresa_d26 -0.43177  -0.39706 -0.37344  -0.33481 -0.29013 -0.24626 -0.20752 -0.18149 -0.12711
Antiguedad_Empresa_d29 -0.70337  -0.63225 -0.58362 -0.51698 -0.44511 -0.3712  -0.31083 -0.26524 -0.18104
pasivos_1_d22 -0.49202  -0.45865 -0.43827 -0.39769 -0.35727 -0.31319 -0.27431 -0.2515  -0.20517
pasivos_1_d24 -1.14904  -1.01384 -0.94771 -0.85088 -0.73617 -0.62899 -0.53479 -0.47938 -0.39654
VENTAS_SOLES_d22 -0.43084 -0.38466 -0.35383  -0.30385 -0.2534  -0.19698 -0.15046 -0.11459 -0.08066
VENTAS_SOLES_d26 -0.66614 -0.59319 -0.54313 -0.45489 -0.36324 -0.27662 -0.20556 -0.16232 -0.07159
Grupo_Score_Empresa_New_d23 0.00121 0.06764 0.1033 0.16993 0.24323 0.30849 0.36659 0.40915 0.46646
Grupo_Score_Empresa_New_d24 0.40193 0.46963 0.49598 0.55267 0.61137 0.66811 0.71719 0.74926 0.79936
Grupo_Score_Empresa_New_d25 0.62823 0.68749 0.71606 0.76819 0.82058 0.87938 0.9273 0.95601 1.0035
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Para las variables finales dentro del modelo se presenta a continuacion la matriz

de correlacion, en donde, se han marcado los valores que exceden el limite maximo

establecido (70% de correlacion).

Matriz de correlacién de variables - Segmento 3

=]
e 'ul

5 E

] e F4

o g -ul NI

= =2 o ] z
b= L] el § 5, 2

2 T 9 F a4 §

4 = £ [55) = |

= - | =] =) w

7] g = = =

= E 5 5 | A 8

w = 2 = = - w W

= B -3 2 = ! - ]

= e ) Z B g = s
i % E£ §E £ 3 & £

= 5 = z < £ > <]

IncPromPasivoUlt6_d2 1.00 0.05 0.03 0.01 0.32 0.14 -0.08
AtrasoPromPondIntUltém_d2 -0.05 100 -0.15 0.05 0.09 0.10 0.12
NumNorUltem_d2 0.03 -0.15 1.00 0.06 0.08 0.11 -0.11
Antiguedad_Empresa_d2 0.01 0.05 0.06 1.00 0.09 0.29 -0.07
pasivos_1_d2 0.32 -0.09 0.08 0.09 1.00 016 -0.11
VENTAS_SOLES_d2 0.14 0.10 0.11 0.29 0.16 1.00 -0.03
Grupo_Score_Empresa_New_d2 -0.08 012 -0.11 -0.07 0.11 0.03 1.00

Anélisis de Variables por Default - Segmento 3

A cada una de las variables se le realiz6 un andlisis contra la variable objetivo

(variable default), para verificar su poder de discriminancia individual. Las variables

conun sufijo “_d” al final indican que han sido transformadas, mientras que las variables

con el sufijo “ d2” indican que han sido reajustadas.

A continuacion, se muestra el anélisis bivariado por cada variable final del

modelo.

a) IncPromPasivoUlt6

Analisis de la Variable IncPromPasivoUIt6_d vs Default - Segmento 3

Nivel Casos Part. % | Default | Default | Buenos | Malos Dist. Dist. WOE v
Buenos Malos
3.82e+03>= IncPromPasivaUlté or 1] 11239 4825 3733 3321 7506 | 3733 0.44 060 | 3066 | 005
IncPromPasivoUlté is null
IncPromPasivoUlt6 >3.82e+03 and . P
| 1.08e+04>= IncPromPasivoUlt6 | 2 ‘ 3118 | 13.39 833 I 26.72 2285 833 0.13 | 0.13 | 0.40 | 0.00 |
IncPromPasivoUlté >1.08e+04 and , y .
| 7 88e+0d>= IncPromPasivoUlt6 | 3 ‘ 6’233 | 26.76 1'332 | 21.37 4'901 | 1'332 0.29 | 0.21 | 29.77 | 0.02 |
| IncPromPasivoUlt6 >7.88e+04 | 4| 2702 | 1160 M3 | 1269 2359 | 343 014 | 005 | 9232 | 008 |
| IncPromPasivoUlts_d | | 23292 | 6241 | 17051 | 6241 | | |

015 |




Participacion de IncPromPasivoUlt6_d por Default - Segmento 3

Ny

Frq%

I

20

34

&

il

2

IncPromPasivolUlte_d

Dedault %

Analisis de la Variable IncPromPasivoUIt6_d2 vs Default - Segmento 3

Dist. Dist.

Nivel Casos Part. % | Default | Default | Buenos | Malos WOE v
o, Buenos Malos
| 1<= IncPromPasivoUlté_d <=3 | 1| 20590 | 8840 | 5898 | 2864 | 14692 | 5898 | 086 | 095 | 924 | 001 |
| 4<= IncPromPasivoUlté_d <=4 | 4] 2702 | 1160 | M3 | 1269 | 2359 | 33| 014 | 005 | 9232 | 008 |
| IncPromPasivoUlt6_d2 | | 23292 | | 6241 | | 17051 | 6241 | | | | 008 |

Participacion de IncPromPasivoUlt6_d2 por Default - Segmento 3
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b) AtrasoPromPondIntUltém

Anélisis de la Variable AtrasoPromPondIntUItém_d vs Default - Segmento 3

’ ‘ Nivel ‘ Casos Part. % Default Defaul’lf: Buenos | Malos B“l:i:'s ’ M[:::‘; ‘ WOE w |
| ;;:;:::‘;En‘;‘;&‘g:ﬁ‘:ﬂ]“ ‘ 1 ‘ 2227 | 956 | 404 | 18.14 ‘ 1823 | 404 | 0.11 | 0.06 | 50.18 | 0.02 |
| ﬁfﬁ:’::::g’:;mﬁm’: >1.1and 3.84>= ‘ 2 ‘ 2'689 | 11.54 | 532 | 19.78 [ 2157 | 532 | 0.13 | 0.09 | 39.48 | 0.02 |
| :r‘:’f;:::;;’:cﬂ:ﬁll‘;: >384 and 7.19>= ‘ 3 ‘ 3968 | 17.04 | 757 | 19.08 ‘ 3211 | 757 | 0.19 | 0.12 | 3.9 | 0.03 |
| MrasePromPondintUitém >7.19 and 8:19>= ‘ 4 ‘ 1350 | 580 | 271 | 2007 ‘ 1079 | 271 | 0.06 | 004 | 37.66 | 0.01 |
| ;:';":::;] “&dﬂgg:””‘“" S | 5 | 1419 | 609 | 317 | 234 | 1102 | 317 | 0.06 | 005 | 24.00 | 0.00 |
| :;‘;"::;‘]}: “;‘KEE;""’-““" 10.6>= | 6 | 1374 | 590 | 334 | 2431 | 1040 | 334 | 006 | 005 | 13.08 | 0.00 |
| ::;";‘::; °':‘:]::‘.:J"}'tf:’w'“"d 12.1>= | 7 | 1371 | 5.89 | 329 | 24.00 | 1042 | 329 | 0.06 | 0.05 | 14.78 | 0.00 |
| ;i’;"::;‘; “r:‘dd]ﬁ::_lrjl]t:f;‘”“ woad 14.15m | s | 1375 I 5.90 | 377 I 2742 | 998 I 377 I 0.06 ‘ 0.06 | 3.16 | 0.00 |
| AirasoProm b ";ﬂ:ﬁ'&f‘;"”" and 15.6>= | 9 | 1244 | 534 | 359 | 28.86 | 885 | 359 | 0.05 | 0.06 | 1028 | 0.00 |
| :::ZD:::I; “;:1;’:';‘::’16‘““" 21>= | 10 | 1367 | 587 | 4 | 3446 | 896 | 471 | 0.05 | 0.08 | -36.20 | 0.01 |
| :&Z”ﬁ?;“&ﬁ;’:%g;"ma“d 216>= | 1 | 1295 | 556 | 499 | 3853 | 796 | 499 | 0.05 | 0.08 | 5381 | 0.02 |
| :::;":::;} “::]];:’lﬂ?:’ﬂ'““" 36w | 12 | 1380 | 592 | 561 | 10.65 | 819 | 561 l 005 | 0.09 | 62,67 | 0.03 |
| AtrasoPromPondIntUltém >31.6 | 13| 223 | 950 | 1030 | 4613 | 1203 | 1030 | 007 | 017 | -8498 | 008 |
| AtrasoPromPondIntUltém_d I | 23292 | | e241 | | 17051 | 6241 | | [ | o021 |

Participacion de AtrasoPromPondIntUItém_d por Default - Segmento 3
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Analisis de la Variable AtrasoPromPondIntUltém_d2 vs Default - Segmento 3

Nivel Casos Part. % | Default Default | Buenos | Malos Dist Dist. WOE v
o Buenos Malos
| 1<= AtrasoPromPondIntUltém_d <=5 | 1| 11653 | 5003 | 2281 | 1957 | 9372 | 2281 | 055 | 037 | 4080 | 008 |
| 6<= AtrasoPromPondIntUltém_d <=8 | 6| 4120 |  17.69 | 1’040 | 2524 | 3080 | 140 | 018 | 017 | 806 | 000 |
| 9<= AtrasoPromPondIntUltém_d <=9 | 9| 1244 | 534 | 39 | 288 | 885 | 359 | 005 | 006 | -1028 | 000 |
| 10<= AtrasoPromPondIntUltém_d <=10 | 10| 1367 | 587 | a7 | 3446 | 89 | 471 | 005 | 008 | 3620 | 001 |
| 11<= AtrasoPromPondIntUltém_d <=11 | 1| 1295 | 556 | 99 | 3853 | 796 | 499 | 005 | 008 | 5381 | 002 |
| 12<= AtrasoPromPondIntUlt6m_d <=12 | 12| 1380 | 592 | 561 | 4065 | 819 | 561 | 005 | 009 | -6267 | 003 |
| 13<= AtrasoPromPondIntUltém_d <=13 | 13| 2233 | 959 | 1030 | 4613 | 17203 | 1030 | 007 | 017 | -8498 | 008 |
| AtrasoPromPondIntUltém_d2 | | 23292 | | 6241 | | 17051 | 6241 | | | | o021 |
.. -,
Participacion de AtrasoPromPondIntUItém_d2 por Default - Segmento 3
=2 4 [
= - / =
= -
z o =
£ e 8
AtrasoPromPondintUitem_d2
c) NumNorUltém
Analisis de la Variable NumNorUItém_d vs Default - Segmento 3
N Dist. Dist.
Nivel | Casos Part. % | Default | Default | Buenos | Malos B WOE v
a, uenos Malos
| 2>= NumNorUltém | 1] 1535 | 650 | 699 | 4554 | 836 | 699 | 005 | 011 | -8261 | 005 |
| NumNorUltém >2 and 45>= NumNorUltém | 2 | 1’483 | 6.37 | 613 | 4134 | 870 | 613 | 0.05 ‘ 010 | -6549 | 0.03 |
| NumNorUltém >4 and 5>= NumNorUltém | 3] s | 807 | 743 | 3954 | 1136 | 743 | 007 | 012 | 5805 | 003 |
| NumNorUlt6m >5 [ 4| 18395 | 7R98 | 4186 | 2276 | 14200 | 4186 | 083 | 067 | 2171 | 004 |
| NumNorUltém_d | | 23292 | | e241 | | 17051 | 6241 | \ | 015 |
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Participacion de NumNorUItém_d por Default - Segmento 3
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Analisis de la Variable NumNorUItém_d2 vs Default - Segmento 3

Nivel Casos Part. % | Default | Default | Buenos | Malos B Dist. Digt. WOE v
o, uenos Malos
| 1<= NumNorUltém d <=3 | 1| 4897 | 2102 | 2055 | 4196 | 2842 | 2055 | 007 | 033 | 6808 | 011 |
| 4<= NumNorUltsm_d <=4 | 4| 18395 | 7898 | 4186 | 2276 | 14209 | 4186 | 08 | 067 | 2171 | 004 |
| NumNorUltém_d2 | | 23292 | | 6241 | | 17051 | 6241 | | | | 015 |
.. -7
Participacion de NumNorUItém_d2 por Default - Segmento 3
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d) Antiguedad_Empresa

Analisis de la Variable Antiguedad_Empresa_d vs Default - Segmento 3

Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos B Dist. Dist. WOE v
o uenos Malos
| 4>= Antiguedad_Empresa | 1] 4352 | 1868 | 1406 | 3231 | 2946 | 1406 | 017 | 023 | 2654 | 001 |
| :n“t'i’;"‘;i;dfu’:;";’: >4 and 5>= | 2 ‘ 1'950 | 837 | 613 | 3144 | 1337 ‘ 613 | 0.08 ‘ 0.10 | 2252 | 0.00 |
‘ :ﬂ"t:’;"“ei;d—;u’:;";? >5 and 6>= ‘ 3 ‘ 1'829 ‘ 7.85 ‘ 540 | 2952 ‘ 1289 ‘ 540 ‘ 0.08 ‘ 0.09 ‘ 1350 ‘ 0.00 ‘
| :ﬂ"t'i’g‘“ei‘:f—;u’:g’;? >6 and 7= | 4 ‘ 1929 | 8.28 | 554 | 28.72 | 1375 ‘ 554 | 0.08 ‘ 0.09 | 960 | 0.00 |
Antiguedad_Empresa >7 and 8>= 5 | 149 6.42 394 26.34 1102 394 0.06 0.06 235 | 000
Antiguedad_Empresa
:“',jg“ed“d—E“‘Pm’“ >8and 9>= 6 | 1280 5.50 326 25.47 954 326 0.06 0.05 687 | 000
ntiguedad_Empresa
| :n“tli];;guii;df;;ﬂis: >9 and 13>= | 7 ‘ 4023 | 17.27 | 1016 | 2525 | 3007 ‘ 1016 | 0.18 ‘ 0.16 | 8.00 | 0.00 |
‘ :ﬂ"t‘i’;"’ei;d—;u‘:;’;? >13 and 21>= ‘ 8 ‘ 4009 | 1721 | %30 | 2320 | 3079 ‘ 930 | 0.18 ‘ 0.15 | 19.21 ‘ 0.01 ‘
Antiguedad Fmpresa 21 or 9 | 2424 1041 462 19.06 1962 462 0.12 0.07 4411 0.02
Antiguedad Empresa is null
| Antiguedad_Empresa_d | | 23292 | | 6241 | | 17051 | 6241 | | | | 005 |
.. ., .
Participacion de Antiguedad_Empresa_d por Default - Segmento 3
H\ [
\ .
£ = . — z
- = |- = =5
g I E
\ -
) ‘ \ H
-
Antiguedad_Empresa_d
P . .
Analisis de la Variable Antiguedad_Empresa_d2 vs Default - Segmento 3
Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos Dist. Dist. WOE v
o, Buenos Malos
| 1<= Antiguedad_Empresa_d <=5 | 1 10556 | 961 | 507 | 3035 | 8049 | 507 | 047 | 056 | -1743 | 002 |
| 6<= Antiguedad Empresa d <=8 | 6| w312 | 3998 | 2272 | 2440 | 7040 | 2272 | 041 | 036 | 1259 | 001 |
| 9<= Antiguedad_Empresa_d <=9 | 9 | 2424 | 1041 | 462 | 1906 | 1962 | 482 | 012 | 007 | 4411 | 002 |
| Antiguedad Empresa d2 | | 23292 | | 241 | | 17051 | 6241 | | \ | 004 |
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Participacion de Antiguedad_Empresa_d2 por Default - Segmento 3

= | - &
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\\
Antiguedad Empresa_d2
e) Pasivos_ 1
P . .
Analisis de la Variable Pasivos_1_d vs Default - Segmento 3
Nivel Casos Part. % Default Default Buenos Malos B Dist. Dist. WOE w
o, uenos Malos
| 92.1>= pasives_1 or pasivos_1 is null | 1] 6937 | 2978 | 2547 | 3672 | 439 | 2547 | 026 | 041 | 4607 | 007 |
| pasivos_1>92.1 and 1.31e+03>= pasivos_1 | 2| 4168 | 1780 | 1122 | 2692 | 3046 | 1122 | 008 | 0.8 | 064 | 000 |
pasivos_1>1.31e+03 and 2.64e+05>= | 3 | 10°653 4574 | 2353 22,09 | 8300 | 2353 | 0.49 | 038 ‘ 2555 | 0.03 ‘
pasivos_1
| pasivos_1>2.64e+05 | 4] 153 | 659 | 219 | 1428 | 1315 | 219 | 008 | 004 | 7875 | 0.3 |
| pasivos_1.d | | 23292 | | 6241 | | 17051 | 6241 | | \ | 013 |
.. ., .
Participacion de Pasivos_1_d por Default - Segmento 3
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Analisis de la Variable Pasivos_1 d2 vs Default - Segmento 3

Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos B Dist. MD:St' WOE w
% uenos lalos
| 1<= pasivos_1_d <=1 | 1| 6937 | 2978 | 2547 | 3672 | 4390 | 2547 | 026 | 041 | 4607 | 007 |
| 2<= pasivos_1_d <=3 | 2| 14821 | 6363 | 3475 | 2345 | 11'M6 | 3475 | 067 | 056 | 1782 | 002 |
| 4<= pasivos_1_d <=4 | 4| 153 | 659 | 219 | 1428 | 1315 | 219 | 008 | 004 | 7875 | 003 |
| pasivos 1 d2 | | 23292 | | &241 | | 17051 | e241 | | | | 012 |
. . ., .
Participacion de Pasivos_1_d2 por Default - Segmento 3
= .
= - =
- =
3 -
=
E - 3§
g = 4 =
-
a 4
. | .
= N -
| q, | -
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pasivos_1_d2
f) Ventas_Soles
T .
Analisis de la Variable Ventas_Soles_d vs Default - Segmento 3
. Dist. Dist.
Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos B Mal WOE v
o uenos alos
| i?::l‘l VENTAS_SOLES or VENTAS_SOLES | 1 | 3982 | 17.10 | 1337 | 3358 | 2645 | 1337 | 0.16 | 021 | 32.28 | 0.02 |
‘ ;’E%N;:SS—SS%EESS >652 and 3.15e+03>= ‘ 2 | 9293 | 39.90 | 2641 | 2842 | 6652 | 2641 | 039 | 0.42 | 813 | 0.00 ‘
| “;’Ei‘NTT:SS—SSC?J'EESS >3.16e+08 and 5.60e-+i= | 3 | 3938 | 16.91 | 932 | 2367 | 3006 | 932 | 0.18 | 0.15 | 16.60 | 0.00 |
| ‘YE%N;:SS—SSC?LLEESS >569¢+03 and 1.03e+04>= | 1 | 2636 I 1132 | 651 | 24.70 | 1985 | 651 | 0.12 | 0.10 | 1098 | 0.00 |
| JE%N;:SS—SS%EESS >1.03e+04 and 146e+04>= | 5 | 1296 I 556 | 285 I 21.99 | 1011 | 285 | 0.06 | 0.05 | 26,11 | 0.00 |
| VENTAS SOLES >1.46e+04 | 6| 2147 | 922 | 95 | 1840 | 1752 | 395 | 010 | 006 | 4846 | 002 |
| VENTAS_SOLES_d [ | 23292 | | 6241 | | 17051 | 6241 | | | | 005 |
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Participacion de Ventas_Soles_d por Default - Segmento 3

I
| N

i

34

|

Freg %
2
2
Defaut %

VENTAS_SOLES d

Analisis de la Variable Ventas_Soles_d2 vs Default - Segmento 3

Nivel | Casos Part. % | Default Default | Buenos | Malos Dist. Dist. WOE w
%, Buenos Malos
| 1<= VENTAS_SOLES_d <=1 \ 1| 3982 | 1710 | 1’337 | 3358 | 2645 | 1337 | 016 | 021 | -3228 | 0.02 |
| 2<= VENTAS_SOLES_d <=5 | 2 | 171163 | 7369 | 4509 | 2627 | 12654 | 4509 | 074 | 072 | 268 | 0.00 |
| 6<= VENTAS_SOLES_d <=6 | 6 | 2147 | 9.22 | 395 | 1840 | 1752 | 395 | 010 | 006 | 4846 | 002 |
| VENTAS_SOLES_d2 | | 23292 | | 6241 | | 17051 | 6241 | | | | 004 |
. . .z
Participacion de Ventas_Soles_d2 por Default - Segmento 3
= - *
= \ =
- =
= - - =
= 7 - =

il

) *‘_

VENTAS_SOLES_d2
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Analisis de la Variable Grupo_Score_Empresa_New_d vs Default - Segmento 3

g) Grupo_Score Empresa_New

Nivel Casos Part. % Default Default | Buenos | Malos B Dist. MD:St' WOE w
o, uenos lalos
5>= Grupo_Score_Empresa_New or 1| 10577 45.41 2208 2088 | 8369 | 2208 0.49 035 | %27 | o
Grupo_Score_Empresa New is null
Grupo_Score_Empresa_New >5 and 7>= 2| w691 20.14 1001 21.34 3690 | 1001 022 0.16 29.96 0.02
Grupo_Score_Empresa New
| g;“])‘:’fg:‘f:})ﬁafx >7and 8>= | 3 | 2371 | 10.18 | 672 | 2834 | 1699 | 672 ‘ 0.10 | 0.11 | 7.75 ‘ 0.00 |
| g;“]]‘::’f(‘;‘:‘:{:}if:f;‘" >8and 9>= | 1 | 2699 | 11.59 | 951 | 35.24 | 1748 | 951 ‘ 0.10 | 0.15 | -39.64 ‘ 0.02 |
| Grupo_Score_Empresa_New >9 | 5| 295 | 1268 | 1409 | 4770 | 1545 | 1409 | 009 | 023 | 9129 | 012 |
| Grupo_Score_Empresa_New_d | | 23292 | | 6241 I | 17'051 | 67241 ‘ | | ‘ 0.21 |
Participacion de Grupo_Score_Empresa_New_d por Default - Segmento 3
5
- =&
s - - =
: 2
g o - 0§
= - =
T / - =
-
Grupo_Score_Empresa_MNew_d
Ly - .
Analisis de la Variable Grupo_Score_Empresa_New_d2 vs Default - Segmento 3
Nivel Casos Part. % Default Default Buenos ‘ Malos Bu?[i:ul; M[;;:ts- WOE 1w ‘
%
| 1<= Grupo_Score_Empresa New_d <=2 | 1| 15268 | 6555 | 37209 | 2102 | 12059 | 3209 | 071 | 051 | 318 | 006 |
| 3<= Grupo_Score_Empresa_New_d <=3 | 3| 23m | 10.18 | 672 | 2834 | 1699 | 672 | 010 | o011 | 775 | 000 |
| 4<= Grupo_Score_Empresa_New_d <=4 | 4] 269 | 1159 | 951 | 3524 | 1748 | 951 | 010 | 015 | -3964 | 002 |
| 5<= Grupo_Score_Empresa_New_d <=5 | 5| 2954 | 1268 | 1409 | 4770 | 1’545 | 1409 | 009 | 023 | 9129 | 012 |
| Grupo_Score_Empresa_New_d2 | ‘ 23'292 [ ‘ 6241 ] | 17051 | 6241 | ‘ | ‘ 0.21 |
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Participacion de Grupo_Score_Empresa_New_d2 por Default - Segmento 3

Lista de Variables

- i

Default%

~

Grupo_Score_Empresa_New_d2

Definicion de las Variables Finales

Variable

Descripcién de variables

Ventas_Soles

Patron_Interno

INT_P1
INT_P2

INT_P3

INT_P4

INT_P5

INT_P6

INT_P7

INT_P8_1

INT_P8_2
INT_P8_3

Informacion que proviene de los estados financieros
disponibles, tomando en consideracién el monto al
cierre de cada ejercicio.

Patron que mezcla los patrones INT_1 hasta
INT_P8_ 3. Representan el comportamiento del
cliente en el Banco, en funcién a su comportamiento
de pago de los ultimos 12 meses.

Marca que indica que el cliente no ha tenido atraso
en su pago en los ultimos 12 meses
Numero de meses sin atraso del patrén que cumple:
Hace 12 meses sin deuda y Gltimo mes sin atraso
Numero de meses sin atraso del patrén que cumple:
Hace 12 meses sin atraso y Gltimo mes sin deuda.
Numero de meses sin atraso del patrén que cumple:
Hace 12 meses sin atraso, Ultimo mes sin atraso y
valores intermitentes de sin atraso y sin deuda.
Numero de meses sin atraso del patrén que cumple:
Hace 12 meses sin deuda, ultimo mes sin deuda y
valores intermitentes de sin atraso y sin deuda.
Ndmero de meses sin atraso del patron que cumple:
Hace 12 meses sin atraso, ultimo mes sin deuda y
valores intermitentes de sin atraso y sin deuda
Numero de meses sin atraso del patrén que cumple:
Hace 12m al dia, ultimo mes sin atraso y valores
intermitentes de sin atraso y sin deuda.
Numero de meses sin atraso del patron que cumple:
el cliente tiene al menos un mes con atraso en el
pago en los ultimos 12 meses
El atraso maximo en los ultimos 12 meses
Cuantos meses han pasado desde su Ultimo mes con
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Variable

Descripcién de variables

Patron_Externo
P1

P2

P3

P4

PS

P6

P7

PS_1

Pg 2
P8 3

Antiguedad_Empresa

AtrasoPromPondIntUItém

AtrasoPromPondUIt24m

AtrasoPromPondUItém

EntRepPromuUlt24m
IncPromPasivoUlt6

Grupo_Score_Empresa_New

atraso en el pago
Patron que mezcla los patrones P1 hasta P8_3
Patron full normal en los dltimos 48 meses
Cuenta el nimero de normales del patron que cumple:
Hace 48 meses no tiene clasificacion (0) y altimo mes
tiene clasificacion Normal (1).

Cuenta el numero de normales del patron que cumple:
Hace 48m tiene clasificacion Normal (1) y en el Gltimo
mes no tiene clasificacion.

Cuenta el nimero de normales del patron que cumple:
Hace 48 meses tiene clasificacién Normal (1), el
ultimo mes tiene clasificacion Normal (1) y tiene
valores intermitentes de sin clasificacion (0) y Normal
(1)

Cuenta el numero de normales del patron que cumple:
Hace 48 meses no tiene clasificacion (0), el Gltimo mes
sin clasificacion (0) y valores intermitentes de sin
clasificacion (0) y Normal (1).

Cuenta el numero de normales del patron que cumple:
Hace 48 meses tiene clasificacion Normal, el altimo
mes no tiene clasificacién (0) y valores intermitentes
de sin clasificacion (0) y Normal (1)

Cuenta el numero de normales del patron que cumple:
Hace 48 meses no tiene clasificacion, el Gltimo mes
tiene clasificacion Normal y valores intermitentes de
sin clasificacion (0) y Normal (1)

Cuenta el numero de normales del patron que cumple:
El cliente tiene al menos un calificativo peor que
normal en los ultimos 48 meses
La méxima clasificacion en los Gltimos 48 meses
Cuantos meses han pasado desde su Gltima
clasificacion peor que Normal
Antiguedad de la empresa, tomando en
consideracion la fecha de constitucion.
Promedio ponderado ponderando segun la
antigtiedad de los dias de atraso interno, en los
ualtimos 6 meses.

Promedio ponderado ponderando segun la
antigiiedad de los dias de mora, en créditos directos,
en los ultimos 24 meses.

Promedio ponderado ponderando segun la
antigiiedad de los dias de mora, en créditos directos,
en los ultimos 6 meses.

Numero de entidades reportantes en promedio en los
altimos 24 meses
Incremento Promedio de Pasivos en los ultimos 6
meses
Promedio ponderado entre la participacion de
acciones de los accionistas de la empresa por el
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Variable

Descripcién de variables

NumNorUltém
Pasivos_1
PromPasivosUIt3

RatioUlt1MaxUIt6Pasivo

IncPromPasivoUlt6

score de buro PN vigente.

Numero de normales en los Gltimos 6 meses.
Saldo pasivo en el Ultimo mes.
Promedio del saldo pasivo de los Gltimos 3 meses.
Divisidn entre el saldo pasivo en el mes actual y el
méaximo saldo pasivo en los Gltimos 6 meses.
Incremento Promedio de Pasivos en los ultimos 6
meses.
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