-
Master

MODELO PREDICTIVO DE RIESGO DE MOROSIDAD PARA
CREDITOS BANCARIOS USANDO DATOS SIMULADOS

CLAUDIO ALFREDO LOPEZ MIRANDA

Un problema grave en las instituciones de crédito son los préstamos no recuperados, por lo que al
momento de la solicitud, es deseable un modelo matemdtico para predecir el riesgo de tener un cliente
potencialmente moroso, ya que su capacidad econémica no garantiza por si sola el pago. Este trabajo
presenta, a través de datos simulados, una técnica estadistica conocida como regresion logistica para
predecir la probabilidad de no recuperar un crédito, con base al perfil socioeconémico del cliente,
considerando el nimero de dependientes econdmicos, nimero de impagos previos, su empleo, destino
del crédito y salario mensual. El modelo predictor logra una tasa aciertos de 95% para clientes morosos y
una tasa global del 70% de clasificaciones correctas. Los resultados sirven para apreciar los indicadores
estadisticos conocidos, como la razén de ventajas por categorias. Por ejemplo, por cada crédito previo no
pagado del cliente, se estima que el riesgo es 3.7 veces mayor y por cada $1,000.00 de incremento en el
salario se estima que el riesgo (multiplicativo) disminuye por un factor del 80%.
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INTRODUCCION

La regresién logistica ha sido aceptada durante las
ultimas décadas como modelo de prediccidn-clasificacion
desde sus origenes en investigaciones epidemioldgicas y
clinicas (1). Hoy en dia se emplea comUnmente, aunque
no limitada a, investigaciones biomédicas, negocios y
finanzas, criminologia, ingenieria, salud publica, politica,
bilogia de la vida salvaje y psicologia. Las aplicaciones van
desde créditos no recuperados (2), votacién en elecciones
politicas (5), asignacion de una beca, hasta prediccion
de cancer de préstata (4), riesgo de contagio de VIH (4),
etcétera.

La regresion logistica es una técnica de estadistica
multivariada basada en los principios de regresion lineal,
pero a diferencia de ésta, la regresion logistica utiliza una
variable dependiente categorica binaria o dicotémica (en
vez de una variable cuantitativa continua) cuyo resultado
o valor de respuesta es 0 o 1; por ejemplo, en créditos
bancarios se asigna 1 si los datos observados provienen de
un cliente moroso y 0 en caso contrario. Debido a que la
morosidad es una variable dicotémica que depende como
variable de respuesta de otros indicadores tales como el
salarioy las cargas familiares, entre otros, es factible aplicar
la regresion logistica como modelo clasificador. Ademas,
el modelo puede utilizarse para estimar la probabilidad de
que un cliente no devuelva el crédito; a dicha probabilidad
se le conoce como riesgo de morosidad. El status de
morosidad se categorizard dependiendo si la probabilidad
estimada, evaluada con los datos del cliente, es mayor
que un punto de corte, el cual debe prefijarse por cada
institucion particular con base en su experiencia, por
ejemplo: Pc = 0.30, o bien usar una técnica formal para
seleccionarlo (3).

EL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

El modelo de regresion logistica surge cuando queremos
estimar la probabilidad de un evento dicotémico de
Si (1) o No (0), en funcidn de un conjunto de variables
predictoras comunmente llamados factores de riesgo, que
pueden ser discretas o continuas, categdricas (nominales
u ordinales), cualitativas o cuantitativas. En ocasiones la
variable de respuesta Y, o variable dependiente, tiene mas
de dos categorias, para la que existen otras técnicas no
tratadas aqui (1) y (3). Estos modelos son especialmente
utiles cuando de manera natural o controlado
experimentalmente, la probabilidad de ocurrencia del
evento de interés (etiquetado con un 1) sigue una forma-S
o sigmoidal, por ejemplo, en casos reportados de estudios
clinicos, (1) y (3), el riesgo p de padecer hipertensién
tipicamente se comporta en la forma-S conforme aumenta
la edad x (i.e., hasta cierta edad el riesgo es minimo, luego
conforme avanza la edad el riesgo crece paulatinamente
hasta estabilizarse en un valor cercano a uno después de
ciertos anos); asi mismo ocurre tipicamente o de manera
aproximada con el riesgo de no pagar un crédito conforme
aumenta la deuda previa del solicitante (forma-S creciente)
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o al aumentar su ingreso (forma-S decreciente). Cuando el
comportamiento no corresponde de manera aproximada
a una forma-S, se recomienda utilizar otras técnicas
distintas a la regresion logistica, por ejemplo, drboles de
clasificacion o los modelos de riesgo aditivo (4).

Para adentrarnos en el conocimiento de la técnica
de regresién logistica, utilizaremos como referencia los
conceptos de la técnica de regresion lineal, ya que la
regresion logistica utiliza una metodologia muy similar,
excepto que no son necesarios supuestos de normalidad
en la variable de respuesta ni en los residuos (lo cual es
una de sus ventajas). Aunque ambas técnicas se basan en
un ajuste lineal, la regresién logistica utiliza primero una
transformacién de la variable de respuesta en unidades
logaritmicas para deducir el modelo de regresién lineal
final. El objetivo es estimar la probabilidad de ocurrencia
p(x) de un evento, dado un conjunto de covariables
predictoras x = (xq,x,-*,Xx), ajustadas o controladas a
ciertos valores particulares. El modelo matematico de
forma-S comunmente utilizado es la conocida funcion
logistica (para mas detalles ver las citas (1)-(4)):

ef(®) eBotBrxy++Brxy 1

T+ef® 1 +
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Una transformacion sencilla en términos de lo que
se conoce como razon de ventajas, expresada como el
cociente de la probabilidad p(x) de ser moroso contra la
probabilidad de ser cumplido 1- p(x), nos lleva al modelo
de regresion en unidad logaritmica o funcién logit (del
inglés log-unit):

p(x)

1-p()

El cual es ahora un modelo lineal para el que se deben
estimar los parametros s mediante la técnica de maxima
verosimilitud, (1)-(5), en vezde utilizar la técnica de minimos
cuadrados de la regresion lineal. Aunque, cabe mencionar
que en el caso particular de la regresion lineal ambas
técnicas producen las mismas estimaciones (1). El término
entre corchetes en la ecuacién anterior, se conoce como
la razén de ventaja entre la probabilidad de ocurrencia de
un éxito con respecto a la de fracaso, dado un valor de x
particular. Esta razon de ventajas (odds de la literatura en
inglés) es muy importante ya que nos ayuda a entender la
relacion entre clientes sujetos o no a un factor de riesgo,
como puede ser tener o no dependientes econémicos. Por
ejemplo, en el caso simple de una variable dependiente
predictoradicotémica, x =tiene dependientes econémicos,
denotando con x =1 para “si" y x = 0 para “no”; calculamos
la razén de ventajas con ambos valores de x, al dividir
ambos odds obtenemos lo que se conoce como el odds
ratio OR (que representa la proporcién en la que la razén
de ventaja de estar expuesto a un factor supera a la de no
estar expuesto). Por ejemplo, si el 0Ré%= 2, significa
que un cliente con cargas familiares (x = 1) tiene 2 veces
mas riesgo de no pagar el crédito que un cliente que no las
tiene (x=0). Lainterpretacion también es véalida en estudios
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EPISTEMUS | 23



clinicos o epidemioldgicos, donde, por ejemplo, se puede
decir que el riesgo de contraer el VIH es dos veces mayor en
personas drogadictas que las que no lo son. Lo interesante
del modelo logistico estriba en que las estimaciones de
los coeficientes del modelo de regresion (las Bs) sirven a
su vez para estimar las odds ratios precisamente con la
transformacion logaritmo inversa, tal que OR; = e, (esta
igualdad es facil verificarla directamente de la definicion
anterior del OR). Asi también para obtener los intervalos
de confianza de las ORs, se calculan primero los intervalos
de confianza de los parametros s usando el estadistico
Wald, el cual tiene una distribucién aproximadamente
normal bajo ciertas condiciones, no discutidas aqui ya que
utilizaremos los resultaos directos del paquete SPSS, ver (1)
y (3); después, mediante exponenciacion de los limites de
los intervalos obtenidos calculamos los intervalos para las
ORs.

MODELO DE RIESGO DE MOROSIDAD
PARA CREDITOS BANCARIOS

Dada la dificultad de vinculacion con el sector empresarial
para utilizar datos reales, presentamos un caso de estudio
simulado sobre créditos bancarios, el cual intenta ampliar
los resultados y analisis reportados para regresion
logistica en (2), ya que los autores comparan la capacidad
predictora de un modelo empirico logistico frente a
uno de andlisis discriminante (http://www3.unileon.es/
pecvnia/pecvnia01/01_175_199.pdf). Nuestro objetivo es
determinar que otros factores, ademas de los reportados en
(2), caracterizan la morosidad en las entidades financieras,
asi como incluir variables adicionales de interés practico
como el ingreso, el cual sorprende no se contempla como
variable significativa en (2).

Nuestra propuesta incluye las cuatro variables
reportadas con significancia estadistica, a saber, la variable
dependiente dicotémica Y, estatus de la morosidad (Y
= 1 para moroso, Y = 0, no moroso); y como variables
independientes o predictoras: Destino del crédito (variable
categorica: 0 = “traspaso de negocio”; 1 = “compra de
automovil”; 2 = “otros” el cual incluye compra de vivienda,
remodelacién, pago de deudas, compra de negocio o
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activos para actividad profesional y otros fines); Nuevo
residente en la localidad (1 = si, 0 = no); Nimero de impagos
anteriores (0, 1, o 2) como variable discreta de razoén.
A diferencia de los autores de (2) y buscando tener un
modelo mas realista, incluimos tres variables adicionales
consideradas deinterés practico, pero que fueron excluidas
por los autores en (2) basados en la poca significancia
estadistica. Es bien sabido que la capacidad de pago esta
intimamente relacionada con el Ingresos del cliente, el
numero de dependientes econdmicos (variable discreta con
valores 0, 1, 2, 3,4,5 o mas) y su tipo de empleo, por lo que
son agregadas al modelo.

A continuacion utilizaremos la técnica de regresién
logistica progresiva del paquete SPSS (5) para analizar
tanto la significancia estadistica mediante la prueba Wald
como la prueba de de Hosmer-Lemeshow, para analizar
qué tan bien se ajustan el modelo a los datos. Una vez
que se obtiene la estimacion de parametros, se puede
usar el modelo para medir su capacidad predictora, la
interpretacion de las ORs e intervalos de confianza. Para
mas detalles de justificacion y uso de variables ver (2).

Para seleccionar la muestra hipotética de clientes, es
importante considerar los tipos de entidades financieras
como bancos, cajas de ahorros, cooperativas de crédito.
Se recomienda un muestreo por conglomerados en dos
etapas donde las unidades primarias sean las entidades
y las unidades ultimas los clientes (nuestro estudio
presupone tal disefo de muestreo). Ademas, utilizaremos
100 casos en vez de los 72 reportados en (2); es importante
notar que para la variable empleo, con nueve categorias
el tamafo de muestra resulta muy pequeio para confiar
estimar sus ORs, por lo que se debe tener cuidado con los
resultados en casos reales, verificando que los resultados
sean consistentes antes de asumirlos como valido, ya
que para un usuario con poca experiencia podria pasar
desapercibido (4). Asimismo, se debe utilizar un tamafo de
muestra suficiente para garantizar que todas las categorias
tienen unafrecuencia de casos observados distinta de cero,
para evitar divisiones con denominadores nulos al calcular
los odds, en particular la categoria de referencia. Si este
no fuera el caso, se recomienda fundir varias categorias
adyacentes o similares en algun sentido practico. Por
cierto, esto es una de las posibles desventajas al aplicar
regresion logistica (4).

GENERACION DE LA BASE DE i
DATOS MEDIANTE SIMULACION

La base de datos utilizada (ver apéndice) fue simulada
mediante el paquete SPSS. Cabe mencionar que dicha
base sirve como conjunto de entrenamiento y prueba
para generar el modelo, por lo que la variable morosidad
es generada desde un principio para luego contrastarla
con el modelo clasificador-pronosticador, una vez que se
estiman las probabilidades o riesgo de morosidad. En este
sentido, se da por sentado que la base de datos capturauna
supuesta relacion intrinseca entre la variable de respuesta
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y los valores de las covariables, los cuales usaremos para
generar el modelo inmerso.

Las variables fueron generadas de acuerdo a los
siguientes criterios:

y = Morosidad: Se genera una muestra de nimeros
aleatorios con distribucién Bernoulli de parametro p =
0.26 que corresponde a la probabilidad de morosidad
reportada en (2).

x, = Destino: Numeros aleatorios con distribucion
binomial de pardmetros n=2y p =0.4. Donde 0 =Traspaso
de negocio, 1 = compra de automovil 2 = otras inversiones
(casa, local, activos, pago de deudas y otros gastos). Es
posible utilizar un esquema discreto distinto a la binomial
mas realista, sin embargo, no hay pérdida de generalidad
usando la binomial.

X, = Nuevo Residente: Variable 0 - 1; muestra de
numeros aleatorios con distribucién Bernoulli con p=0.35,
suponiendo de manera empirica que el 35% son nuevos
residentes.

X, = Numero Impagos: Variable aleatoria (v. a.)

discreta con valores enteros 0, 1y 2; mas de tres impagos
suponemos rechazada automaticamente la solicitud de
crédito. Se genera mediante una binomial (n = 2, éxito =
numero de impagos en su dos operaciones anteriores, con
probabilidad general de impago p = 0.08). Dicho valor del
8% sdlo es de referencia para generar la base, no confundir
con la probabilidad de riesgo que buscamos predecir.
X, = Salario: v. a. continua con distribuciéon normal (en
miles de pesos) con media 15 y desviacion estandar 3.
“Promedios” mas o menos realistas de ingresos mensuales
actuales para un trabajador de clase media-alta.

x, = Empleo: v. a. con 9 categorias, generadas usando
Excel con una distribucion multinomial de acuerdo a la
siguiente tabla de probabilidades propuestas.

Tabla 1. Probabilidades por categorias para la variable
Empleo

Probabilidad | Categoria de empleo
categoria

1 0.20 Cuenta propia

2 0.20 Empelado ejecutivo

3 0.24 Empleado indefinido

4 0.14 Empleado eventual

5 0.02 Cuenta propiay
empleado ejecutivo
Cuenta propia 'y

® el empleado indefinido

7 0.05 cuenta propiay
empleado eventual

0.04 Jubilado o prejubilado
9 0.10 Desempleado
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x, = Cargas familiares: variable discreta generada como
una v.a. binomial con n = 5 p = 0.20, que representa la
probabilidad de tener un hijo. Muchos casos resultaron
con 0, 1 6 2 hijos; lo que concuerda para clientes jovenes
solteros (29%, carga = 0); en su mayoria casados 47%
(carga = 1), con un hijo (carga = 2) y no mas de dos hijos
(carga = 3).

Se debe notar que cargas familiares se genera como
variable discreta pero simbodlicamente se emplea en el
modelo como variable continua (en escala de razén) para
analizar el aumento del riesgo por cada dependiente
economico adicional (incremento unitario), en vez de
comparar categorias por cantidad de hijos; o con cargas o
sin cargas (dicotémica). Asi también el nimero de impagos
se emplea internamente como variable continua. Ademas,
la variable destino del crédito es de varias categorias y sélo
fueron significativas “traspaso de negocio” o “compra de
automovil”. Es importante mencionar que los autores en
(2) tomaron las categorias como variables independientes,
lo cual no resulta congruente al estudiar el modelo. Las
categorias de remodelacidon o compra de vivienda, compra
de local o activos para actividad profesional, pagar deudas
y otros gastos no fueron variables significativas y se
agrupan en la categoria de “otros”.

DISCUSION DE RESULTADOS

La base de datos del apéndice fue procesada con SPSS
(5); las variables con mas de dos categorias (empleo y
destino) fueron codificadas con “celda de referencia”
(3), usando 1 para dicha categoria y cero para el resto; la
categoria de referencia fue la ultima y surge cuando todas
las demas categorias toman el valor cero. Lo primero es
una evaluacion general del modelo mediante la prueba
—2Log de la Verosimilitud, la cual se utiliza para decidir si
es el modelo es confiable estadisticamente hablando
para predecir la variable de respuesta. El SPSS utiliza
como hipdtesis nula que el modelo es significativo y,
como hipétesis alternativa lo contrario, asumiendo que el
estadistico -2Log tiene una distribucién chi cuadrada con
k —2 grados de libertad. El estadistico -2Log resulté 82,880
con 14 grados de libertad y un nivel de significancia de
0.246, por lo tanto, no rechazamos la hipdtesis nula de
que el modelo logistico en general es significativo como
modelo predictor. Analicemos ahora el ajuste de los datos.
La tabla 2 contiene la bondad de ajuste, la cual resulta
muy significativa 55.9%. Lo anterior se aprecia en la tabla 3
que muestra la diferencia entre las frecuencias observadas
y esperadas muy aproximadas, agrupando los valores
de probabilidad estimada en 10 clases percentiles. Para
descripcion de la prueba de bondad ver (1) y (4).

Tabla 2. Prueba de bondad de ajuste Hosmer y Lemeshow.

6,792 8 0.559
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La tabla 4 muestra la clasificacion de los casos observados
contra los casos pronosticados, dichos resultados se pueden
obtener comparando en la tabla del apéndice la primera
columna (clase observada), contra la uUltima columna que
representa la probabilidad p de ser clasificado como moroso
si dicho valor es mayor que el punto de corte utilizado, Pc =
0.15. El modelo tuvo una tasa total de prondsticos correctos
del 70%, es decir, los pronésticos tanto de morosos como no
morosos clasificados de manera correcta con respecto a su
clase observada.

$250.00

Lisls, preaxns Cobras

Tabla 3. Prueba de Hosmer y Lemeshow para frecuencias
observadas y esperadas.

Si el crédito fue
pagado o no =No

Si el crédito fue

pagado o no = Moroso
moroso

Observado Esperado Observado Esperado

T 10 9.819 0 0.181 10
2 10 9.556 0 0.444 10
3 9 9.319 1 0.681 10
4 10 9.146 0 0.854 10
5 10 8.852 0 1.148 10
6 7 8.226 3 1.774 10
7 7 7.521 3 2479 10
8 5 6.909 5 3.091 10
9 6 6.117 4 3.883 10
10 6 4.536 4 5.464 10
Tabla 4. Clasificacion-prediccion del modelo.
No moroso  Moroso correcto
No moroso 51 29 63.8
MOoroso 1 19 95.0
Porcentaje global 70.0

La tasa de clasificacion de verdaderos negativos (no
morosos pronosticados como no morosos) fue del 63%;
mientras que la tasa mas relevante en este caso, clasificar
correctamente a los clientes morosos (verdaderos
positivos) fue de 95%, demostrando gran capacidad
predictiva del modelo. Cabe mencionar que el Pc se eligio
con base en la experiencia de la simulacién, sin embargo,
formalmente se puede seleccionar usando la llamada curva
de caracteristicas de operacion o curva ROC (Receiver
Operating Characteristic), consultar (1) y (3).

Tabla 5. Estadisticas para el modelo de regresion logistica.
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Destino 1.602
Destino (1) 0.897 0.782 1.316
Destino (2) 0.715 0.687 1.086

Nuevo residente 1.096 0.687 2.543
No. de impagos 1.307 0.568 5.294

Salario 0.217 0.098 4.872

Cargas 0.207 0.334 0.385

Empleo 1.882
Empleo (1) 0.483 1.052 0.211
Empleo (2) 0.507 1.084 0.219
Empleo (3) 0.540 1.104 0.240
Empleo (4) 0.318 1.080 0.087
Empleo (5) 19.286 255774 0.000
Empleo (6) 0.939 1.567 0.359
Empleo (7) 18.062 40192.9 0.000
Empleo (8) 0.527 1.595 0.109
Constante 2.402 1.719 1.952

2 0.449

1 0.251 0.408 0.088 1.888

1 0.297 0.489 0.127 1.878

1 0.111 0.334 0.087 1.285

1 0.021 3.696 1.214 11.255
1 0.027 0.805 0.664 0.976

1 0.535 1.231 0.639 2.370

8 0.984

1 0.646 0.617 0.078 4.850

1 0.640 0.602 0.072 5.044

1 0.625 0.583 0.067 5.069

1 0.769 1.374 0.166 11.400
1 0.999 0.000 0.000

1 0.549 2.557 0.119 55.122
1 1.000 0.000 0.000

1 0.741 0.590 0.026 13.452
1 0.162 11.043

Nota. El nimero entre paréntesis en el nombre de cada variable indica su categoria.

La tabla 5 contiene en la columna B la estimacion de los coeficientes s del modelo y el estadistico de prueba

en la columna Wald, el cual es un indicador para probar
la significancia (Sig.) estadistica de cada variable (1),
en este caso se utilizd un nivel de significancia del
5%. Se observa en la sexta columna que las variables
significativas fueron nimero de impagos previos y el
salario; mientras que la variable nuevo residente es
significativa al 12%. La variable empleo no resulta
significativa en ninguna de sus nueve categorias. Cabe
mencionar que se hicieron pruebas eliminando estas
variables del modelo, sin embargo, su desempefio
fue mas pobre, por lo que se mantuvieron. La tabla
5 también incluye las estimaciones de interés de las
ORs y cuya interpretacion se da mas abajo; ademas,
se incluyen sus intervalos de confianza con propdsitos
ilustrativos; para una discusion mas amplia ver (1), (3) y
(4). Observe que los coeficientes Bs negativos implican

un OR menor a 1 como indicador de disminucion del
riesgo a medida que aumenta la variable predictora; un
coeficiente B positivo mucho mayor que cero no influira
en el calculo de la probabilidad, mientras que un valor
negativo mucho menor que cero producira por si sola
una probabilidad estimada aproximadamente cero. Lo
anterior debido al cambio de signo en la funcion logit.

Si usamos los coeficientes estimados de la tabla
5, columna B, y los valores de las variables para
cada caso en la base de datos simulada, podemos
estimar la probabilidad o riesgo de morosidad de cada
cliente mediante el modelo de regresion logistica. Por
ejemplo, los calculos para el caso 1 muestran el valor
de prediccion de riesgo de morosidad siguiente:

o | wovse | ovtns | 575 | H5 o coms | s
residente impagos
X, 0 0 0 0 1

18.047 2 0.0623
X, 1 0 1 0 12.040 1 1 0.0773
Prediccién de riesgo de morosidad para el caso 1: .
PG = 1+ exp [—(2.402 — 0.897 X Destino(1) — 0.217 X Salario — 0.507 X Empleo(2) + 0.207 X Cargas)]
P(Xy) = =0.0623
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1+ exp [—(2.402 — 0.897 X 1 — 0.217 x (18.047) — 0.507 X 1 + 0.207 X 1)]
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Observe que el caso 1 representa datos de un cliente
no moroso, cuyo destino del crédito fue para compra
de automoévil, no es nuevo residente, no tiene impagos
previos, tiene un salario elevado y con una carga familiar,
el cual podriamos decir que es un perfil tipico de un buen
cliente. Observe que la probabilidad estimada por el
modelo resulté menor que el Pc = 0.15, por lo que este
primer caso es clasificado de manera correcta como cliente
no moroso. Es necesario aclarar que en la variable destino
la codificacion de categoria de referencia es la ultima,
en este caso la tercera categoria “otros”; asi, la categoria
0 representa a “traspaso de negocio” mientras que la
categoria 1 representa “compra de automoévil”, esto explica
por qué se uso el se uso el valor uno para indicar lavariable
destino(1) en el célculo anterior. Las probabilidades
restantes se calculan de manera similar y se muestran en
la columna 8 del apéndice. Debido a que la probabilidad
estimada para los primeros dos casos es menor que el Pc =
0.15, estos serdn pronosticados no morosos, sin embargo,
segun los datos del apéndice, observe que el sequndo caso
corresponde en realidad a un cliente moroso, por lo que la
clasificacion del modelo para este caso es incorrecta, de
hecho es el Unico “caso extremo-moroso” presente en los
datos simulados.

El valor 3.696 en la columna Exp (B) nos dice que por
cada crédito impagado (incremento unitario) el riesgo de
no devolver el crédito aumenta 3.696 veces. Asimismo,
vemos que por cada $ 1,000 de incremento (unitario)
en el salario, el riesgo (multiplicativo) de no pagar el
crédito disminuye un 80.5%; es decir, si un cliente con
un salario determinado presenta un riesgo del 50%, si
mantenemos fijas todas las variables pero incrementamos
el salario en $1,000, el riesgo (multiplicativo) se reduce
aproximadamente al 40%; ain mas, si el salario aumenta
en incrementos de $ 5,000, el riesgo se reduce hasta un
e5%(=0217) % 100 ~ 34%. También vemos una correlacion
negativa en el renglén de nuevo residente, por lo tanto, el
OR = 0.334 significa que los nuevos residentes (categoria 1)
tienen una disminucion del riesgo por un factor de 33.4%
comparado con un residente antiguo.
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CONCLUSIONES

Se mostré que un modelo de regresién logistica para
pronosticar la morosidad de un crédito bancario se
desempena adecuadamente como modelo clasificador
sobre una base de datos simulada; en consecuencia, se
asume factible que este tipo de modelos sea adecuado
sobre casos reales o similares. El estadistico — 2Log de
Verosimilitud mostré que en general el modelo es un
buen predictor; ademds, se mostré que se ajusta bien a
los datos, tanto en las frecuencias observadas contra las
esperadas. Se obtuvo un excelente desempernio del 95%
para predecir particularmente posibles clientes morosos.
La tasa de prediccion global del modelo fue buena de
acuerdo a la literatura estandar, ya que se ajusta a un 70%
de clasificaciones correctas. Las variables mas significativas
para pronosticar el riesgo de morosidad son nimero de
impagos previos, salario y nuevo residente. Sorprende que
la variable nimero de dependientes econémicos o carga
familiar resulté no significativa. Es importante recalcar
que el modelo fue contrastado con los datos simulados,
la metodologia aqui presentada se puede ver como
referencia para un trabajo futuro mas realista, en tal caso,
se debe tener cuidado en validar primero la base de datos
mediante el estudio de las distribuciones adecuadas, asi
como validacién final del modelo, o mejor aun, usar una
base de datos reales.
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APENDICE: Base de datos simulados para el modelo de
riesgo para créditos bancarios

La siguiente tabla contiene la base de datos para 100
clientes obtenida mediante simulacién para generacion
del modelo; dichos datos pueden ser recuperados del
repositorio ftp.mat.uson.mx/~claudio o replicando el

caso | ¥ [x|% %] X X [x] P |
B o 0o 0 o 2 1

18.047 0.062

BER 7 0o 1 0 12080 1 1 0077
BER 1 2 0o o 16237 3 0 0159
B 1 o 1 2 11670 8 0 0491
B 0o 2 0 o 11674 8 1 0389
B o o o o 1778 9 0 0087
0O 1 1 0 12591 1 1 0082
B o 1 1 0 19416 3 2 0023
PE o 1 1 o 18149 8 1 0025
B o 1 o o 1823 1 1 0073
B o 1 0o 1 1854 2 1 0210
BES 1 0o 0o o 13499 1 3 0217
BEM o o o o 17870 1 2 0080
0 1 1 0 15187 1 2 0059
BEE 1 2 0o 1 15064 2 1 0535
B o o 1 1 16303 1 2 0131
0 1 1 0 1182 2 2 0111
B o 1 0 o 14164 2 0 0131
BEN o 1 0 o0 19224 3 1 0056
WP 0o 2 1 o0 14898 2 1 0097
WP o 2 1 2 16009 2 3 0637
PP 0o 1 0o 1 14273 2 1 0401
BFE o 2 1 0 17359 9 1 0095
P78 0 2 1 o0 14648 3 2 0120
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experimento descrito en la secciéon de simulacién, por
lo que pueden omitirse (se incluyen para propdsitos

BWFE o 2 o o 14670 3 2 0288
W o 2 o 0o 18162 2 1 0137
0O 1 1 0 14665 9 0 0070
WP 0o 0o 0 0 12902 6 0 0412
BPE 0o o 1 0 14998 9 1 0067
BEI 0o o 0o o 167232 2 3 0118
BEE o 1 1 0 9532 9 1 0219
BEE 0 0o 0 0 1969 1 1 0046
BEE o 0o 0o o 19003 4 1 0110
BEI o 1 1 o0 18157 7 1 0000
BEE o 1 1 0 12634 9 0 0104
BE o 2 0o o 1319 3 1 0312
1 1 0 0 10977 2 1 0270
BEE o 1 1 0 15974 4 0 0072
BEE o 1 0 o 8435 2 1 0391
BT 1 0 0 1 19495 4 1 0291
0 1 0 0 10081 1 2 0362
1 2 1 1 1290 1 1 0387
BE o 1 1 0 11973 1 0 0077
B 1 1 0 o 11791 2 3 0319
BV 1 1 0 0 9493 3 1 0331
W o 1 0 o 16614 3 0 0079
0 0 0 0 21478 2 0 0025
BE 0o 0 1 0 16410 9 0 0041
B o 1 0 0o 17417 1 1 0086
BE o 0o 1 o 11378 2 1 0086
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