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MODELACION DE LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO Y CALCULO DE LA PERDIDA CATASTROFICA EN UNA INSTITUCION FINANCIERA EN COLOMBIA

INTRODUCCION

Las entidades financieras fundamentan su operacién en el crédito, siendo este
su mayor fuente de generaciéon de ingresos, por consiguiente, esto implica que es
preciso que tengan un manejo adecuado de su riesgo crediticio. Asimismo, deben
garantizar la maximizacién en la colocacion del efectivo, sea en personas juridicas
o naturales, por lo tanto, se hace necesario que en el contexto de esta actividad se
trabaje en la minimizaciéon del riesgo en que se incurre al realizar la recuperacion
de la cartera.

Chen, Ribeiro y Chen (2016), Imtiaz y Brimicombe (2017), Cappon, Gorenstein,
Mignot y Manuel (2018) y Assef y Steiner (2020) plantean que las diferentes me-
todologias utilizadas en el otorgamiento y seguimiento del crédito en el sistema
financiero han venido en constante desarrollo. No obstante, el objetivo final no ha
cambiado y sigue siendo la cuantificaciéon anticipada de las posibles pérdidas en las
que pueda incurrir una instituciéon financiera a través de la colocaciéon de fondos, lo
que es lo mismo, en el otorgamiento de créditos. Este estudio toma como referencia
la definicién otorgada por la Superfinanciera (2002), el cual define el riesgo credi-
ticio como la probabilidad de que una institucién financiera tenga pérdidas no es-
peradas, lo que implica una reduccion en el valor de sus activos como consecuencia
del incumplimiento por parte de sus clientes en los contratos de créditos adquiridos.

El estudio, analisis y modelacion del riesgo de crédito poseen importancia aca-
démica y practica relacionada con la aplicabilidad en la busqueda de un modelo de
pronosticacion de la probabilidad de incumplimiento que logre reducir el nivel de
pérdida esperada en cualquier tipo de cartera correspondiente a una institucion
financiera. Chen et al. (2016), Durovic (2017), Tamara, Villegas y De Andrés (2019)
y Assef y Steiner (2020) han encontrado a través de sus trabajos, que la técnica
estadistica mas utilizada en relacion al riesgo de crédito entorno a la probabilidad
de incumplimiento es la regresion logistica, razén por la cual en este trabajo se
utiliza dicha técnica.

Este trabajo se presenta por secciones, asi: La segunda seccién hace referencia a
los materiales y métodos estableciendo con total claridad la base de datos utilizada
en el trabajo, discriminando la variable dependiente de las variables independientes
y, especifica la técnica estadistica utilizada, en este caso, la regresion logistica. En
la tercera seccion se muestran los resultados con relacién al modelo encontrado y
las 1implicaciones de este sobre la perdida esperada. La seccion cuatro es una dis-
cusion en torno a los resultados obtenidos, y, se finaliza con la seccion cinco donde
se hacen conclusiones en relacién con el efecto que el modelo tiene sobre la cartera
de crédito.

CONTEXTUALIZACION TEORICA

Segun Superfinanciera (2002), el riesgo crediticio es la probabilidad de que una
institucion financiera tenga pérdidas no esperadas que trae como consecuencia
la disminucion en el valor de sus activos, dado que sus clientes incumplen con los
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pagos derivados del crédito. Asi mismo, el sistema financiero establece la calificacién
crediticia que utilizan las instituciones para hacerse una primera idea de qué tan
cumplido es el cliente, dichas categorias son A, B, C y D, catalogando esta ultima
como default.

En torno al analisis del riesgo de crédito, el incumplimiento se considera uno de los
elementos mas importantes a la hora de realizar el analisis en torno de la perdida
esperada. Castro y Soto (2017) definen la Pérdida Esperada (PE) como el monto de
capital que una institucion financiera puede perder por la exposicion que tiene de la
deuda en un periodo de tiempo determinado. Es asi como la pérdida por incumplimien-
to se dara cuando un cliente alcance una altura de mora n, con lo que se asume la
pérdida de capital para el periodo analizado y su calculo estara dado por la ecuacion 1:

PE = PI xS x E (1)

Donde S representa la severidad y corresponde al porcentaje del monto de la pérdi-
da al que una institucién financiera se expone si el cliente no paga sus obligaciones;
E es la exposicion y representa la cantidad de los activos que se comprometen frente
al no pago durante el periodo establecido. Esto implica que la pérdida esperada de la
Institucion se incrementa con el monto del crédito y con la probabilidad de deterioro
de cada activo, por tanto, un bajo nivel de S implica menores pérdidas.

METODOLOGIA

En el ambito del sistema financiero todo proceso de crédito esta soportado en el com-
portamiento histérico de los clientes y se complementan con la informacién que se ob-
tiene a través del diligenciamiento de las solicitudes de crédito, al igual que los estados
financieros que los solicitantes aportan a sus solicitudes. Con base en toda esta infor-
macion, las instituciones financieras logran ubicar el origen de los ingresos, el grado
de inversion, el poder de pago y el nivel de endeudamiento que posean al momento de
la peticion. Asimismo, las instituciones establecen internamente politicas y protocolos
para el analisis de las solicitudes, y para ello clasifican la informacion en dos tipos de
variables: cualitativas y cuantitativas, a ello se le suman algunos elementos de apoyo
como el comportamiento de pago, la edad y el sector socioeconémico.

Los estudios de Cappon et al. (2018), Tamara et al. (2019) y Assef y Steiner (2020)
ratifican que la técnica estadistica mas utilizada en los estudios del riesgo de crédito
ha sido la regresion logistica. Adicionalmente, los trabajos de Affes y Hentati (2017),
Lohmann y Ohliger (2018), Tamara, Villegas, Leones y Salazar (2018) y Do Prado,
Carvalho, Benedicto y Lima (2019) han mostrado que esta técnica posee un nivel alto
de prediccion en torno a la probabilidad de incumplimiento.

Como lo indica su nombre, la regresion logistica es una técnica estadistica basa-
da en un tipo de analisis que permite predecir los diferentes resultados sobre una
variable categorica en funciéon de unas variables predictoras. Esta técnica esta en-
marcada en un conjunto de modelos lineales generalizados (General linear models-
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GLM) soportados en el uso de una funcién logistica, por tal razén, toman el nombre
de modelo Logit.

Siguiendo a Do Prado et al. (2019), el modelo Logit binario tiene las siguientes con-
diciones establecidas en la ecuacion 2:

P; = P(y; = 1| Xi1, Xiz, Xiz, -, Xin)
eBo+ BiXii++ Br Xik
- 14 ePo+PiXint+ Br Xik 2)
B 1
1+ e~ Bo+ BiXi+ -+ Br Xik)

p;

p;

Donde la funcion logistica es dada por la ecuacion 3:

F(z) = 1t oz 3)

A diferencia de los parametros de regresién lineal, los de regresion logistica se
interpretan como efectos aditivos en el logaritmo de la razéon de momios, es decir,
como una unidad de cambio en la j-ésima variable explicada. En este trabajo, esta
se considera como una variable dicotémica, por lo que los Sk son razones de momios,
conocidas como odds ratios.

Muestra

Para esta investigacion se toma una muestra de 5000 clientes que conforman una
cartera de crédito de consumo, perteneciente a una entidad financiera ubicada en el
departamento de Cordoba (Colombia), cuyo periodo de estudio va de enero a diciem-
bre de 2019. Para cada uno de los clientes se cuenta con los estados financieros que
permiten conocer sus indicadores de liquidez y endeudamiento, adicionalmente, se
considera una variable no financiera como es la edad y su calificacién crediticia.

Para la elaboracion del modelo se procede a segmentar la base en dos muestras, de
entrenamiento y de prueba. Para la segmentacion se utiliza el paquete estadistico
SPSS 24 (Statistical Package for the Social Sciences) implementando el método de
validacién cruzada de n-folds, de tal manera que, el 60% es para el entrenamiento y
el 40% restante se toma para la prueba.

Variable dependiente

En el modelo esta variable sera el incumplimiento y se denotada como Y, donde, se
le dara valores de 1 si la persona incumple en el pago de sus obligaciones, es decir,
se encuentra en mora, y, O en caso contrario. La institucion financiera de referencia
en el trabajo establece que una persona ha tenido incumplimiento en su pago cuando
se ha rezagado en un término de tiempo mayor a 45 dias.
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Variable independiente

Dada la informacién suministrada por la institucion financiera, las variables expli-
cativas del modelo seran los ingresos, el nivel de endeudamiento y la edad. La primera
hace referencia al salario mensual registrado en su solicitud de crédito y respaldado
por su declaracion de renta o por un certificado no menor a 30 dias de la empresa
donde trabaja, la segunda, se calcula como el total de su pasivo sobre el total de su
activo. En relacion con la variable edad, esta se toma como los anos cumplidos a la
fecha de la solicitud del crédito. La seleccion de las variables se realiza con base en
los estudios de Trejo, Martinez y Venegas (2017) y Fantazzini y Zimin (2020).

RESuULTADOS

La Tabla 1 muestra los resultados de los parametros que arroja el modelo de regre-
sion logistica con relaciéon a cada una de las variables explicativas del modelo. Los
coeficientes estimados poseen un nivel de significacién del 5%, dado que su P-value
es menor a 0.05, lo que quiere decir que son estadisticamente significativos. Por otra
parte, de las tres variables explicativas, solo la variable ingreso dio signo positivo, lo
que implica que, individuos que tengan ingresos altos tenderan a tener una menor
probabilidad de incumplimiento. Con respecto a las variables endeudamiento y edad,
estas arrojaron signo negativo, lo que implica que, a mayor nivel de endeudamiento
mayor sera la probabilidad de incumplimiento, esta misma implicacién ocurre con
los individuos que tengan mayor edad.

TABLA 1.
Estimadores del modelo logistico.

Variables B Error estandar Estadistico Z P-value
Ingreso 1.8488 0.3716 4.9755 0.0000
Edad -1.2814 0.2265 —5.6565 0.0000
Endeudamiento —0.5881 0.1294 —4.5463 0.0000
Constante 34.3290 8.0267 4.2769 0.0000

Fuente: Elaborado con la salida de RiskSimulator (2020).

Teniendo como referencia los coeficientes estimados que muestra la Tabla 1, el mo-
delo correspondiente a la regresion logistica queda de la siguiente manera (formula 4):

= 1 4)

pl - 1 + e*(1,84-88. ingresos —1,2814 edad — 0,5881 endeudamiento + 34,3290) (

Calculo de la pérdida esperada
Seguidamente, se procede a calcular la probabilidad de la pérdida esperada para

cada uno de los clientes de la base de datos y a reorganizarlos en las cuatro carteras
que se plantean segun el porcentaje de la probabilidad de incumplimiento misma.
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Asi, en la cartera 1 se ubican los que poseen una probabilidad de entre el 0% y el
25%, en la cartera 2 los que estan entre el 25% y el 50%, en la cartera 3 los que es-
tan entre el 50% y el 75%, y, por ultimo, en la cartera 4 los que estan entre el 75%
y el 100%. La anterior asignacién permite realizar un ajuste de distribucion (prue-
ba de Kolmogorov-Smirnov) a cada una de las carteras, con el objeto de realizar las
simulaciones necesarias para obtener las probabilidades de incumplimiento ajusta-
das, en este caso, se realizaron 10000 iteraciones a través de RiskSimulator (2020).
Adicionalmente, como se muestra en la Tabla 2, las calificaciones crediticias A, B, C
y D, las cuales son otorgadas a cada cliente por el sistema financiero, sirvieron para
establecer su participacion en el portafolio.

TABLA 2.
Calculo de la pérdida esperada primer escenario.

Calificacion Participacién I?;f(;;l;l)z;l Ef:f;k;)illjii?gn%s Severidad Péri;iapizzgada
A 24% 6087010065 0.23% 55% 7635885

B 26% 6600575229 38.26% 55% 1388917576

C 25% 6230134783  62.41% 55% 2138652396

D 25% 6339583096  99.77% 55% 3478637696

Fuente: Elaborado con la salida de RiskSimulator (2020).

Para el calculo de la exposicion se tuvo en cuenta la participacién de cada una de
las carteras multiplicada por el valor total del portafolio, que, para el caso de estu-
dio, es de $25257 303 173. La 1nstitucion financiera tiene establecida una tasa de re-
cuperacion (gestion de cartera) del 45%, lo que implica tener un indice de severidad
(S) del 55% que seria para el caso, la pérdida producida por el incumplimiento en
la cartera. Lo anterior implica tener una pérdida esperada total del portafolio de $
7013843553, sin embargo, para mayor exactitud se procede a realizar una simula-
ci6n de la perdida esperada, con lo cual se espera una perdida esperada media del
portafolio de $ 7071006708, tal y como se muestra en la Figura 1.

o Total (1000 Ensayos) : Estad isticas | Resultado |
k Mamero de Prugbas 1000
00 — : Media 7.071.006.708.6697
140 il Mediana 7.024.137.468.2103
o ; Desviacion Estandar 387.708.823 6483
il Wariacidn 1.503181E+017
i Coeficiente de Varacion 0,0548
# Méaximo 5.738.816.421,3975
) Minimao 6.037.273.409 2168
2 Rango 31.701.543.012,1807
Asimetria 11712
] Curtdsis 4 2607
sifhzaams 7.133513.528 13251250 2.133513.528 imsihies 25% Percenti 6.818.085.173,7578
75% Percentil 7.268.257.0594,1383
| T— j o S et m Precision de Emor al 95% de Confianza 0.3398%

Figura 1. Simulacion de la pérdida esperada.
Fuente: Salida de RiskSimulator (2020).
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Complementando el analisis anterior, los resultados indican que la pérdida es-
perada del portafolio oscilara entre un minimo de $6037273409 y un maximo de
$9 738816 421. Por otra parte, al tomar la perdida esperada media del portafolio de
$7071006 708 y analizarla con base en la cola derecha de la funcién de distribucion,
encontramos que la probabilidad de la pérdida esperada media del portafolio es del
45.9% (Figura 2), la cual sera cubierta con las reservas de la institucion financiera.

i Total (1000 Ensayos) S
150 -1
1404 e
08
1204 erirst
100 a5
20 0.5
50 [
- 0.3
&7 = o
I~ AL
207 0.1
i = == g
s131513528 7133513528 2133513523 2133513523 10133515

| |[FOF1006.A | Infinto | Cereza % | 4590

Figura 2. Probabilidad de la pérdida esperada.
Fuente: Salida de RiskSimulator (2020).

Un dato importante en esta investigacion es el calculo de la pérdida catastrofica,
para ello se trabaja en RiskSimulator (2020) con la opcién de cola derecha y una cer-
teza del 5%, arrojando un valor de $7 752 976 998 (Figura 3). Lo anterior implica que,
se tendra una pérdida no esperada equivalente a $681 970289, resultado de restarle
a la perdida catastrofica la perdida esperada. Cabe resaltar que el monto de la pérdi-
da no esperada debera ser cubierta con capital por parte de la institucion financiera.
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Figura 3. Pérdida catastrofica.
Fuente: Salida de RiskSimulator (2020).
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FEvaluacion del poder predictivo del modelo

La institucion financiera caso de estudio maneja un nivel de tolerancia del 30%,
por tanto, si la probabilidad de incumplimiento calculada a través del modelo de
regresion logistica supera dicho nivel, se le asigna a cada cliente el valor de 1y, en
caso contrario, 0. Los resultados obtenidos de este proceso se muestran en la Tabla 3.

TABLA 3.
Evaluacion del poder predictivo del modelo.

Prediccién 0 1 Total
0 1.494 1 1.495
1 6 1.499 1.505
Total 1.500 1.500 3.000

Fuente: Elaborado con la salida de RiskSimulator (2020).

Para evaluar el poder predictivo del modelo se procede en primera instancia a cal-
cular la sensibilidad, que muestra la tasa de verdaderos positivos (formula 5).
Verdaderos positivos

Sensibilidad = (Verdaderos positivos + Falsos negativos) ®)

Tomando los datos de la Tabla 3 y remplazando, se tiene (formula 6):

Sensibilidad = 1499 =99,93 % (6)
ensioiiaa —(1+1.499)— y 0

El resultado indica que una sensibilidad del 99.93% es senal de que el modelo de
regresion logistica esta pronosticando de manera correcta a los clientes cumplidos.
Aunque esto es bueno, en el ambito del riesgo crediticio se le da mayor importancia
a la prediccion de los clientes incumplidos y para ello debe calcularse la especificidad
(formula 7).

Verdaderos negativos

E Ficidad =
specificida (Verdaderos negativos + Falsos positivos) ™)

De manera similar a la sensibilidad, se toman los datos de la Tabla 3 y se rempla-
zan (formula 8).
1.494

o _ o 149t 0
Especificidad 1494+ 6) 99,60 % (8)

Este nivel del 99.60% indica que el modelo de regresion logistica propuesto pronos-
tica de manera eficiente a los clientes incumplidos, lo cual, en esencia, es lo que le
Interesa a la institucién financiera.
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Finalmente, para que el modelo tenga mayor credibilidad se procede calcular el
nivel de ajuste global, que es una razon de la especificidad y la sensibilidad (formula
9).

Verdaderos negativos + Verdaderos positivos

Nivel de ajuste global = Total general

1.494 + 1.499
Nivel de ajuste global = 3000 - 99,77 %

)

Este nivel del 99.77 % indica que el modelo en general esta enfocado tanto en
seleccionar a los clientes incumplidos como a los cumplidos. El modelo también es
utilizado en la base de prueba, que representa el 40% de la base inicial de los 5000
clientes. Para efectos de la comparacion se hizo el mismo proceso descrito anterior-
mente. La Tabla 4 muestra un comparativo de las pruebas de sensibilidad, especifi-
cidad y nivel de ajuste global.

TABLA 4.
Evaluacion del modelo en las bases de entrenamiento y prueba.

Base de entrenamiento Base de prueba
Sensibilidad 99.93 % 86.02 %
Especificidad 99.60 % 84.26 %
Nivel global de ajuste 99.77 % 85.14 %

Fuente: Elaborado con la salida de RiskSimulator (2020).

Los resultados de la Tabla 4 senalan que, aunque las pruebas de sensibilidad, es-
pecificidad y nivel global de ajuste en la base de prueba son menores que en la de
entrenamiento, estas se encuentran por encima del 80%, denotando asi que el mo-
delo encontrado cumple de manera acertada con las predicciones de clientes, tanto
incumplidos como cumplidos.

FEvaluacion del poder predictivo del modelo con restriccion

A continuacion, se procede a realizar una restriccion en la calificacién de cada uno
de los clientes basados en una reduccion en los dias de mora, es decir, en el primer
escenario de estudio los clientes se consideraban en mora cuando sobrepasaban el
incumplimiento en un rango mayor a 45 dias. En este segundo escenario se consi-
dera que el cliente es incumplido si supera un rango de 30 dias, es asi como, se pone
aprueba el modelo encontrado en torno a que tan eficaz es en la pronosticacion de
los clientes incumplidos.

Manteniendo el nivel de tolerancia del 30% y el indice de severidad del 55% por
parte de la institucién financiera, el modelo muestra una disminucién en las prue-
bas de sensibilidad, especificidad y nivel global de ajuste para el segundo escenario.
Sin embargo, a pesar de que las tres pruebas disminuyen, estas se mantienen por
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encima del 85% en la base de entrenamiento y del 80% en la base de prueba, los
resultados se muestran en la Tabla 5.

TABLA 5.
Evaluacion del modelo con diferente nivel de mora.

Nivel de mora entre 30 y 45 dias Nivel de mora superior a 45 dias
Entrenamiento  Prueba Entrenamiento  Prueba
Sensibilidad 85.2 % 80.7 % 99.93 % 86.02 %
Especificidad 85.6 % 80.0 % 99.60 % 84.26 %
Nivel global de ajuste  85.4 % 80.3 % 99.77 % 85.14 %

Fuente: Elaborado con la salida de RiskSimulator (2020).

En relacién con el calculo de la perdida esperada en el segundo escenario, esta
se incrementa de $7013 843553 a $7546246 967, es decir, la institucion financiera
tendria que aumentar la proteccién del portafolio en $529403 414, lo que implica
un aumento del 7.59%. La Tabla 6 muestra la perdida esperada por subcartera, al
igual que la exposicién de estas.

TABLA 6.
Cdalculo de la pérdida esperada segundo escenario.

e .. .. Exposicién  Probabilidad de . Pérdida
Calificacién Participacion . .. Severidad esperada
(en pesos) incumplimiento
(en pesos)
A 20% 5051460635  0.19% 55% 5278776
B 23% 5809179730 32.15% 55% 1027208206
C 28% 7072044888  64.08% 55% 2492471500
D 29% 7324617920 99.82% 55% 4021288484

Fuente: Elaborado con la salida de RiskSimulator (2020).

Discusion

El riesgo de crédito ha sido un tema alrededor del cual se han venido desarrollan-
do investigaciones, dada la importancia que tiene sobre el sistema financiero y mas
exactamente sobre las instituciones que la componen. Los primeros trabajos inician
con Myers y Forgy (1963), Lane (1972) y Apilado, Warner y Dauten (1974), donde se
muestra la necesidad de abordar el tema desde el punto de vista de la clasificaciéon
del riesgo crediticio y la forma de medirlo.

Con el avance de la estadistica y de programas de modelacién se desarrollan tra-
bajos basados en la técnica de la regresion logistica, como es el caso de Wiginton
(1980) y Srinivasan y Kim (1987) que muestran un aumento en el nivel de pronos-
ticacion frente a los encontrados bajo la técnica del analisis discriminante. Por otra
parte, estan los trabajos de Davis, Edelman y Gammerman (1992) y Tsai y Hung
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(2014) quienes aplican la técnica de la inteligencia artificial, que, aunque mejora
levemente los resultados de la pronosticacion, el procedimiento y entendimiento de
esta técnica deja dudas en torno al camino utilizado para llegar a los resultados
obtenidos.

Las revisiones de literaturas realizadas en los trabajos de Alaka et al. (2018) y
Tamara et al. (2019) encontraron que la técnica mas implementada en la busqueda
de modelos de pronosticacion, tanto para la probabilidad de incumplimiento como
para la pronosticacion de la quiebra empresarial, ha sido la técnica de la regresion
logistica. No obstante, cabe anotar que a esta técnica le siguen en utilizacion las
redes neuronales y los arboles de decision. Prueba de lo anterior, se encuentran los
trabajos de Dendramis, Tzavalis y Adraktas (2018), Van Thiel y Van Raaij (2019) y
Song, Wang y Xu (2020).

Finalmente, los resultados obtenidos en este trabajo ratifican lo encontrado en los
estudios de Do Prado et al. (2019), Grundke, Pliszka y Tuchscherer (2019), Russo,
Lagasio, Brogi y Fabozzi (2020) y Sariev y Germano (2020).

CONCLUSIONES

Esta investigacion ratifica la aplicabilidad de la regresion logistica como una herra-
mienta estadistica en la busqueda de modelos de pronosticaciéon, que, para el caso
del riesgo crediticio aporta a los diferentes estudios realizados. El modelo plantea la
1mportancia de las variables financieras ingreso y endeudamiento de los clientes que
conforman una cartera de consumo en una institucion financiera, a la vez, ratifica
el papel que juega la variable edad con relaciéon en el incumplimiento de los deudo-
res frente a las obligaciones crediticias. De esta forma, se concluye con base en los
parametros estimados que la variable ingreso es la que mas influencia tiene en el
modelo y, por ende, en el calculo de la probabilidad de incumplimiento.

A la hora de analizar la estructuracion de una cartera la calificacion crediticia de
los clientes es importante, dado que permite tener un nivel de participacion equi-
tativa en cada una de las calificaciones (A, B, C y D), determinando un rango de
exposicion del portafolio entre $6 087010065 y $6 339583 096. Lo anterior, facilita
conocer la probabilidad de incumplimiento de las sub-carteras del portafolio y rati-
fica que los clientes con calificacion crediticia A tienen la probabilidad de incumpli-
miento mas baja (0.23%), mientras que, aquellos con calificacién crediticia D poseen
la mas alta (99.77%).

La evaluacion del poder predictivo del modelo queda confirmada con los analisis
de sensibilidad y especificidad realizados, que estan por encima del 90% en la base
de datos de entrenamiento y por encima del 80% en la base de prueba. En relacion
con el nivel de ajuste global, este se encuentra por encima del 85% en ambas bases,
lo que garantiza que el modelo no solo enfatiza en la prediccién de los clientes ma-
los, sino también en la prediccion de los clientes buenos. Finalmente, el modelo se
prueba con una restriccién en el nivel de mora, al pasar de 45 a 30 dias el retraso
en el pago de las obligaciones crediticias, arrojando un aumento leve de solo el 7.59%
sobre la perdida esperada.
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