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Resumen: Este trabajo estima la exposicién al incumplimiento sin hacer uso del factor de conversién de crédito, meca-
nismo habitual empleado en la literatura de estimacién de pérdidas y sugerido por el Comité de Basilea. Para lograr este
objetivo se ha identificado la distribucién de probabilidad de esta variable (exposicion al default), que posteriormente es
estimada en partes (EAD = 0y EAD > 0) mediante modelos lineales generalizados (logit y GLM-Gamma). Los resulta-
dos obtenidos son competitivos con los que se encuentran en la literatura. Esto muestra que la estimacién simultdnea de
parametros, asi como la estimacion separada arrojan resultados prometedores. Adicionalmente, el caso EAD > 0 es con-
trastado con un modelo MARS cuyo rendimiento es superior al GLM-Gamma. Estos modelos se aplicaron a un conjunto
de datos de un portafolio de tarjeta de crédito de una entidad financiera del Ecuador.

Palabras claves: Pérdida esperada, Riesgo de crédito, Exposicidn al riesgo, Modelos lineales generalizados, Distribucién
Gamma, Aprendizaje Automatico

Exposure to Default: Estimation for a Credit Card Portfolio

Abstract: This work estimates the exposure at default without using the credit conversion factor, a common mechanism
used in the expected loss estimation literature and suggested by the Basel Committee. To achieve this objective, the
probability distribution of this variable (exposure at default) has been identified, which is subsequently estimated in parts
(EAD =0 and EAD > 0) using generalized linear models (logit and GLM-Gamma). The results obtained are competitive
with those found in the literature. This shows that the simultaneous estimation of parameters, as well as the separate
estimation, give promising results. Additionally, the EAD > 0 case is contrasted with a MARS model whose performance
is superior to GLM-Gamma. These models were applied to a data set of a credit card portfolio of a financial institution in
Ecuador.

Keywords: Expected loss, Credit risk, Exposure at default, Generalized linear models, Gamma Distribution, Machine

Learning

1. INTRODUCCION

El negocio de intermediacidn financiera es una de las principales,
sino la principal actividad de la industria bancaria, generadora
de una parte importante de sus beneficios y como consecuencia
generadora también de una parte importante de sus riesgos.

Este proceso de transformacién de activos y pasivos o, en otras
palabras, este proceso de intercambio (compra - venta) de riesgos
en el que participan las entidades financieras estd sujeto a una
variedad de riesgos financieros y operativos. Uno de ellos el
riesgo de crédito o de contraparte (counterparty risk), inherente a
la gestion de carteras que tienen cuentas pendientes de cobro.

Si bien la palabra riesgo puede tener una connotacién negativa,
es posible usar una de sus tantas explicaciones etimoldgicas que
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a la vez nos sugiere la forma del cémo se debe abordarlo. Garcia
y Séanchez (2005) sefialan que el vocablo riesgo proviene del latin
risicare: atreverse o transitar por un sendero peligroso. Es en este
sentido que las instituciones financieras deben abordar la gestién
de riesgo de crédito, porque el negocio bancario supone precisa-
mente esto: arriesgarse o atreverse a entregar dinero a un deudor
sabiendo que existe el peligro de no pago, pero con el objetivo
de administrarlo de tal forma que se pueda obtener una rentabi-
lidad generadora de valor para los duefos del capital o accionistas.

La teoria moderna del portafolio y por ende la actual administra-
cion del riesgo crediticio tiene como meta que su gestién permita
buscar la rentabilidad que se adecie al nivel de pérdidas esperadas
que se esté dispuesto a asumir. Lo que se traduce en que un cliente
con una mayor probabilidad de impago no se reduce a una nega-
cién sino a una correcta determinacion del nivel de riesgo y por
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ende del precio (tasa de interés activa) para que se pueda obtener
la rentabilidad esperada que compense el riesgo de crédito asumi-
do. En este contexto, la medicién de este tipo de riesgo se vuelve
relevante, no sélo en su comprension sino en su medicidn, desa-
rrollando para esto varias metodologias de estimacion de pérdidas.

Hace mas de 20 afios que el Banco JP Morgan publicé en
su documento técnico Riskmetrics el concepto de Valor en
Riesgo (VaR, por sus siglas en inglés), un modelo estadistico
que permite medir cuantitativamente la pérdida maxima que
puede experimentar una entidad financiera, con un nivel de
confianza dado y en un horizonte temporal determinado (Phelan,
1997). Desde ahi hasta la actualidad, la medicién del riesgo
de crédito no ha tenido descanso en la busqueda de mejoras
permanentes de las técnicas empleadas en su estimacion, porque
el riesgo no se puede eliminar, pero si se debe y puede administrar.

Una adecuada gestion permitird optimizar el binomio
rentabilidad-riesgo dado que existe una relacién directa en-
tre el nivel de riesgo que la entidad esta dispuesta a asumir y el
potencial de beneficios que se podrd generar (Elizondo y Altman,
2004).

El resultado final del anélisis de riesgo de crédito es poder obtener
el nivel de pérdidas de capital que una entidad puede alcanzar
producto del incumplimiento (default) de sus prestatarios. Este
incumplimiento no es otra cosa que el deterioro progresivo obser-
vado en los activos de la institucién y que se termina traduciendo
en lo que hoy se conoce como pérdida esperada (PE).

La PE de una cartera de créditos indica el monto de capital que
se podria perder en un horizonte dado, como resultado de la
exposicion al riesgo de incumplimiento de pago y representa el
costo de hacer el negocio crediticio. Estas pérdidas deberian estar
cubiertas por las reservas preventivas o provisiones (Arias et al.,
2006).

Pero, (es necesaria la medicion y el control de riesgo de crédito
en la vida real? La historia reciente nos responde que si. En 2007,
el mercado de créditos hipotecarios en EE.UU. dejé en evidencia
la importancia de una adecuada administracién y medicién del
riesgo. Las hipotecas subprime o hipotecas basura eran créditos
otorgados a deudores con muy poca o ninguna liquidez ni
solvencia para cubrir estas obligaciones y en donde las altas tasas
de interés no compensaban el riesgo de crédito que se estaba
asumiendo (Majid y Kassim, 2006). El analisis post mortem de
estas operaciones crediticias dej6 en evidencia que los préstamos
se daban a personas con trabajos precarios lo que incrementaba el
riesgo de no pago. Pero, mientras el mercado hipotecario estaba
al alza, se disfrazaba con su crecimiento el peligro asumido y
latente. La tnica preocupacion era lograr empaquetar la deuda en
titulos que pudieran ser ofrecidos a inversores con un gran apetito
por el riesgo y que buscaban altos retornos.

Se puede apreciar que la utilidad de la gestién y cuantificacién
del riesgo de crédito es evidente. Esta cuantificacién, conside-
rando los enfoques mds avanzados entregados por el Comité
de Supervision Bancaria de Basilea, debe realizarse con base

en los conceptos de frecuencia y severidad de las pérdidas. Las
pérdidas por este riesgo se dividen en esperadas y no esperadas
o inesperadas, las primeras relacionadas con los requerimientos
de provisiones por incobrabilidad, mientras que las segundas se
asocian con el requerimiento de capital regulatorio minimo por
riesgo crediticio.

Basilea propone a las instituciones financieras elegir entre dos mé-
todos para la medicién del riesgo de crédito:

* Método Estandar: este enfoque plantea que los bancos reali-
cen sus mediciones de riesgo de crédito empleando califica-
ciones o ratings provistos por externos, los cuales deben ser
empresas calificadoras de riesgo con prestigio internacional.
Para la estimacién de los activos ponderados por riesgo de
crédito, se aplicard a los saldos de cartera netos de provisio-
nes especificas, un coeficiente de ponderacién en funcién a
esta calificacién de riesgo.

* Método Avanzado basado en ratings internos (IRB por sus
siglas en inglés): este enfoque a diferencia del anterior incor-
pora nuevos términos para la cuantificacién del riesgo credi-
ticio. La estimacion de pérdidas, basada en modelos internos,
deberd calcular los componentes del riesgo de una determina-
da cartera u operacion de crédito, los cuales son: a) la proba-
bilidad de incumplimiento o default, b) la exposicién en caso
de incumplimiento y c¢) la pérdida dado el incumplimiento.

Este enfoque avanzado o de ratings internos propuesto por Basilea
para la medicién del riesgo de crédito se expone en el siguiente
apartado.

1.1 Basilea y la estimacion de pérdidas para la administracion de
Riesgo de Crédito

En su documento técnico de julio de 2005, An Explanatory Note
on the Basel Il IRB Risk Weight Functions, el Comité de Super-
visién Bancaria de Basilea explica la pérdida tanto desde una
perspectiva fop-down, es decir desde una visién de portafolio, co-
mo desde una bottom-up o desde sus componentes (Joseph, 2005).

Cuanto capital mantener es la clave de este ejercicio de estimacién
de pérdidas, pues las entidades financieras en su busqueda de
optimizar el binomio rentabilidad-riesgo tienen un incentivo para
minimizar el capital que requieren porque al hacerlo se liberan
recursos que pueden destinarse a inversiones rentables y aqui
es cuando surge el frade-off entre riesgo y retorno, pues cuanto
menos capital tienen las instituciones, mayor es la probabilidad
de no ser capaces de responder a sus obligaciones porque las
pérdidas experimentadas en un afio fiscal no pueden ser cubiertas
por la utilidad (beneficio) mds el capital disponible, lo que puede
conducir a una quiebra por insolvencia.

Basilea II propone, para determinar cuénto capital debe tener un
banco en su enfoque IRB (Infernal Rating Based), centrarse en la
frecuencia de las insolvencias bancarias producto de las pérdidas
crediticias que los supervisores bancarios estdn dispuestos a
aceptar.

Revista Politécnica, Noviembre 2022 - Enero 2023, Vol. 50, No. 2



Exposicion al Default: Estimacion para un Portafolio de Tarjeta de Crédito 73

Mediante el uso de modelos estocdsticos sobre un portafolio
de créditos es posible estimar la maxima pérdida que se puede
soportar con un nivel de confianza dado o en su defecto cudl seria
ese nivel de pérdida que superard el capital de la entidad con una
probabilidad pequeiia y predefinida.

El nimero exacto de incumplimientos en un determinado afio, el
monto exacto adeudado al momento del incumplimiento o la tasa
de pérdida real son variables aleatorias y las entidades bancarias
no los pueden conocer de antemano, pero pueden estimar su
promedio. El enfoque IRB de Basilea se fundamenta sobre estos
tres parametros de riesgo, los cuales se definen a continuacién:

* Probabilidad de incumplimiento (PI o PD) por grado de ca-
lificacién que indica el porcentaje promedio de deudores que
incumplirdn en este grado de calificacion en el transcurso del
afo. La probabilidad de incumplimiento es funcién de una
ratio de riesgo, un intervalo de tiempo y del momento espe-
cifico del tiempo en donde se evaluara el evento de default o
incumplimiento.

* Exposicién en caso de incumplimiento (EAD) que propor-
ciona una estimacion del saldo pendiente de pago (montos
recibidos més los posibles retiros que se puedan realizar a las
lineas de crédito aprobadas) en caso de incumplimiento del
prestatario. En otras palabras, su estimacién debe considerar
no s6lo la deuda directa que mantiene el deudor, sino la expo-
sicién potencial de las operaciones contingentes que pueden
volverse cartera en el futuro.

» Pérdida en caso de incumplimiento (LGD) que es el porcen-
taje de exposicién que el banco podria perder en caso de in-
cumplimiento del prestatario. La pérdida en caso de incum-
plimiento o severidad busca medir la pérdida que sufriria el
acreedor después de haber realizado todas las gestiones posi-
bles para lograr recuperar los créditos impagos.

Con estos tres factores, la pérdida esperada en montos monetarios
se puede escribir como:

Pérdida Esperada = PD x EAD X LGD

1.2 Saldo expuesto al default en el contexto de Basilea y su trata-
miento para un portafolio de tarjetas de crédito

La exposicién o el saldo expuesto al incumplimiento o al default
no es otra cosa que el importe de la deuda que estd pendiente de
pago al momento en que el prestatario cae en incumplimiento.

Por lo general, al momento del incumplimiento, suele ocurrir
que la exposiciéon coincide con el saldo impago de la operacién
crediticia, pero esto no es una regla absoluta. En productos con
limites explicitos como las tarjetas de crédito, hay una proporcién
de este limite que no estd en uso hoy, pero que puede usarse
durante el tiempo que el deudor tarda en caer en default. Por
tanto, el calculo de la exposicion debe incorporar no solo la parte
del limite o cupo de la tarjeta de crédito que se estd usando, sino
también el potencial incremento de saldo que pudiera generarse

desde una fecha de referencia hasta el momento en que se declare
impago.

Como consecuencia de esto, la EAD se obtiene como la suma
del riesgo asumido de la operacién mas un porcentaje del riesgo
no dispuesto respecto del limite disponible por el cliente. EAD
=Saldo utilizado del limite o cupo disponible + Porcentaje del
saldo no utilizado del limite o cupo disponible al momento del
incumplimiento.

Este porcentaje se calcula a partir del Credit Conversion Factor
(CCF) y en la literatura es comun que la estimacién de la EAD se
reduzca a encontrar este Factor de Conversién. Se puede definir al
CCF como el porcentaje sobre el saldo no dispuesto o no utilizado
que se espera vaya a emplearse antes o hasta que se produzca el
incumplimiento (Thomas et al., 2007).

Para la estimacién de la EAD en el caso de las tarjetas de crédito,
objeto de este estudio, Basilea II y III sugieren el uso de datos
historicos que permitan evaluar el CCF, de tal forma que a partir
del comportamiento reciente de los clientes se pueda, aunque
parcialmente, conocer cudl serd el saldo expuesto al default.

Si bien el acuerdo de Basilea no define como mandatorio el
célculo del CCF para estimar la exposicion al incumplimiento, es
una referencia recurrente a lo largo de la documentacién generada
por el Comité, esta aproximacién hace que la precisién en la
estimacion de la EAD recaiga sobre la calidad de los modelos
para el CCF.

No obstante, los modelos para estimar el Credit Conversion Factor
han enfrentado importantes retos estadisticos dado que la distribu-
cion de esta variable no se ajusta a las distribuciones estadisti-
cas estandar. Segin Tong et al. (2016), las distribuciones del CCF
tienden a ser bimodales con una funcién de probabilidad en cero y
otra en uno, entre ambas una distribucién relativamente plana (ver
Figura 1).

Thackham y Ma (2019) definen el célculo del Credit Conversion
Factor como:

EAD — B,
CCF = ———

L — B,
Siendo B, el saldo empleado, L, el limite de la linea de crédito
y suponiendo que, en el tiempo ¢ antes del default (t;), una
operacion de crédito puede caer al incumplimiento en el periodo
tq >t con un saldo B;, = EAD.

Esta expresién nos deja ver dos deficiencias substanciales: la
primera es una singularidad inherente que indefine al estimador
para cuentas (lineas de crédito) totalmente desembolsadas y
numéricamente inestable para aquellas que han sido usadas
casi en su totalidad. El segundo problema es que el CCF puede
exceder en valores al rango [0,1]! proporcionando estimaciones
de la EAD que carecerian de intuicién econdmica, situacién
que en la préctica se ha encontrado con frecuencia (Tong et al.,

IPara entender mejor esta segunda deficiencia se puede reescribir la férmula
descrita por Thackham y Ma (2019) como EAD = B,(1 — CCF) + L, x CCF

Revista Politécnica, Noviembre 2022 - Enero 2023, Vol. 50, No. 2



Carlos Bambino-Contreras; Victor Morales-Oriate

74

Density

T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Credit Conversion Factor

Figura 1. Caracteristica de la distribucién del Credit Conversion Factor después
de haber realizado un truncamiento de la funcién (Tong et al., 2013)

2016). En palabras de Taplin et al. (2007), el CCF no es un
modelo universalmente apropiado para la estimacion de la EAD,
proveyendo predicciones que son poco sensibles desde el punto
de vista del negocio y son también inconsistentes con la evidencia
empirica.

Giirtler et al. (2018) proponen mantener el cilculo del CCEF,
definido como una funcién del EAD, e indican las condiciones
a cumplirse para poder utilizarlo. No obstante, asi planteado, el
EAD sigue siendo un calculo imprescindible para implementar
su propuesta. Dado que LGD también se presenta como una
distribucién bimodal, trabajos como Li et al. (2020) se enfocan
en su estimacion, y sostienen que su propuesta también puede ser
usada para la estimacién de la EAD.

Papouskova y Hajek (2019) proponen la estimacién de la
pérdida esperada (EL) mediante un modelo de riesgo crediticio
de dos etapas que integra: (1) aprendizaje de conjunto (ensamble
learning) de clases no balanceadas para predecir PD y (2) una
prediccion de EAD utilizando un ensamble de regresion.

Como se ha indicado previamente, la literatura y aplicaciones
comunes realizan la estimaciéon de la EAD como funcién de
CCEF, pero esta tltima es altamente bimodal y puede sesgar la
estimacién de EAD. Trabajos recientes como Tong et al. (2016) y
Wattanawongwan et al. (2022) proponen estimar la EAD directa-
mente, sin CCF. El presente trabajo también estima directamente
la exposicién al default y se ignora el habitual cdlculo del CCF.

Para lograr esto, dado que la cantidad de saldo expuesto mayor
a cero tiene una distribucién sesgada a la derecha, la EAD se
modeliza como una variable de respuesta continua, empleando un
modelo de regresion lineal generalizado usando la distribucién
Gamma (Dobson y Barnett, 2018). Ademds, se usa un modelo
Regresion Spline Adaptativa Multivariante como método alterna-
tivo el enfoque tradicional paramétrico de estimacion. Posterior a

esto, la probabilidad de ocurrencia de una EAD con valor igual a
cero se estudiard con un modelo logistico.

Finalmente, el desempefio de estos modelos es contrastado contra
el saldo expuesto observado al momento del default del grupo de
prueba y también contra el saldo expuesto observado de un grupo
distinto de clientes en un periodo diferente al empleado para el
grupo de construccién y prueba del modelo. Este trabajo utiliza
un conjunto de datos reales de una entidad financiera ecuatoriana
que tiene un portafolio de tarjetas de crédito.

2. METODOLOGIA

Tanto desde la perspectiva de la gestién del riesgo como desde
el punto de vista regulatorio, la estimacion del riesgo de crédito
es de gran relevancia. Este se basa en el andlisis de las pérdidas
esperadas (EL):

EL=PD(%) x LGD(%) x EAD($)

donde la probabilidad de incumplimiento (PD), la severidad
(LGD) y la exposicién del activo (EAD) juegan un papel funda-
mental.

En particular, Basilea II y III recomiendan que para la estimacién
de la exposiciéon se use la proporcidon de la cantidad actual no
utilizada que probablemente se utilizard en el momento del
incumplimiento, o factor de conversién del crédito (Vytautas,
2008). No obstante, esta recomendacién no es vinculante y
trabajos como Tong et al. (2016), Taplin et al. (2007), Thackham
y Ma (2019) y Wattanawongwan et al. (2022) han mostrado que
la estimacion directa de la exposicién puede ser realizada sin
necesidad de la utilizacién del factor de conversion.

Por ejemplo, Thackham y Ma (2019) proponen un modelo para la
estimacion directa de la EAD usando tres variables de resultado:

¢ El saldo pendiente de pago por parte del deudor al momento
del default, entendido este como el saldo actual al incumpli-
miento mas los intereses contabilizados a la fecha.

* El limite de la linea de crédito a la fecha del default y
* La fecha de incumplimiento

La estimacién de los pardmetros del modelo requiere la cons-
trucciéon de tres componentes: a) una regresion logistica para
predecir la probabilidad de una reduccién en el limite de la linea
de crédito; b) un modelo de mezclas finitas con dos densidades
normales para predecir la EAD (transformada a escala logaritmica
en base 10), dada una disminucién del limite; y c) una regresién
por minimos cuadrados ordinarios (MCO) para predecir el EAD
transformado, sin una disminucién del limite de la linea de crédito.

En este contexto, la estrategia de modelizacion del presente
trabajo consiste en dos etapas que luego son combinadas para
obtener una estimacion final.
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Cuando EAD=0, usa el modelo logit para la estimacién. Después,
si EAD>0, de un grupo de distribuciones candidatas se deter-
mina la distribucion de probabilidad que mds se ajusta al EAD
observado. La eleccién de la distribucién se basa en estadisticos
de bondad de ajuste como Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von
Mises and Anderson-Darling (Stephens, 1974). Finalmente, una
vez elegida la distribucion de la variable respuesta, la estimacién
se realiza mediante un modelo lineal generalizado (GLM por sus
siglas en inglés).

Ademas de la estimacién del GLM para modelizar la EAD, es-
te trabajo evalia empiricamente métodos estadisticos alternativos
y realiza un benchmark de los resultados obtenidos, especifica-
mente, el modelo MARS. Trabajos como Tanoue et al. (2020) han
usado exitosamente técnicas de ML en el contexto de riesgo de
crédito.

2.1 Datos

Este trabajo presenta un esquema de modelizaciéon basado en
datos de entrenamiento, prueba y validacion. Este es un esquema
que se usa ampliamente en la modelizaciéon de aprendizaje
automatico y ciencia de datos (Yadav y Shukla, 2016).

El conjunto de datos consiste en mds de 200 mil observaciones
de tarjeta habientes de un banco ecuatoriano. Los trabajos de
Thackham y Ma (2019) y de Tong et al. (2016) se han basado
en 2.144 y 10.271 observaciones, respectivamente. Este volumen
de informacién ha permitido sin restricciones poder dividir la
informacion de las cuentas en periodos. Se ha trabajado sobre dos
periodos de observacion, el primero es desde diciembre de 2017
hasta noviembre de 2018 con un total de 212.796 registros. Este
grupo de cuentas sirve para la construccién del modelo y para
obtener el grupo de prueba contra el cual se contrasta el resultado
del modelo con la EAD observada.

El segundo periodo de observacién se comprende desde diciembre
de 2018 hasta noviembre de 2019 con 221.213 tarjeta habientes y
es empleado tnicamente para contrastar la precision del modelo
obtenido para el cdlculo de la EAD con un grupo de clientes
en un periodo distinto al de la poblacién de construccion y prueba.

Junto con la muestra de clientes se obtienen o calculan variables
explicativas que son empleadas en los modelos que se usan para
la estimacion de la EAD y su posterior validacién. Este conjunto
de variables se puede obtener tanto al momento del default (t;)
como a la fecha de referencia o de corte de la informacién (¢,), en
este caso esta fecha es diciembre de 2017.

La siguiente lista muestra las variables que se consideran en los
modelos para la estimacién de la EAD:

* Limite o Cupo de la TC o Tarjeta de crédito - L(z,): Cupo
asignado a la tarjeta a la fecha de corte.

* Cupo utilizado - E(#,): Cupo utilizado a la fecha de corte.

* Cupo no utilizado - L(z,) — E(#,): Cupo de la tarjeta menos
el cupo utilizado a la fecha de corte.

* Porcentaje de uso de 1la TC - E(t,) /L(t,): Cupo utilizado a la
fecha de corte dividido para el cupo asignado a la tarjeta a la
fecha de corte.

» Tiempo al default - t; —t,: Fecha de caida al incumplimiento
menos la fecha de corte.

* Segmento de riesgo - R(z,): Clasificacion de riesgo medida
por el score de comportamiento, a la fecha de corte.

* Promedio de dias de atraso: Nimero promedio de dias de no
pago, medidos a los 3, 6, 9 y 12 meses anteriores a la fecha
de corte.

* Porcentaje de cupo no usado de la TC - (L(#) —
E(t,))/L(t,): Porcentaje de cupo no usado a la fecha de corte
dividido para el cupo o limite de la tarjeta a la fecha de corte.

* Cupo utilizado al default - E(t;): Cupo utilizado al momento
del default o incumplimiento.

* Limite o Cupo de la Tarjeta de crédito (TC) al default - L(t4):
Cupo o limite de la tarjeta de crédito al momento del incum-
plimiento.

* Incremento de cupo: Variable binaria que indica 1 si tuvo un
incremento de cupo durante los 12 meses anteriores a la fecha
de corte o 0 en caso contrario.

* Cambio absoluto en el cupo utilizado: Cambio en valor en
el cupo utilizado calculado como la diferencia entre el Cupo
utilizado a la fecha de corte menos el cupo utilizado 3, 6,9 y
12 meses antes de la fecha de corte.

* Cambio relativo en el cupo utilizado: Cambio relativo en el
cupo utilizado calculado como la diferencia entre el Cupo
utilizado a la fecha de corte menos el cupo utilizado 3, 6, 9
y 12 meses antes de la fecha de corte dividido para el cupo
utilizado a la fecha de corte.

* Segmento RFM: Clasificacién de RFM (recencia, frecuencia
y monto) a la fecha de corte.

La literatura alrededor de este tema en especifico o en trabajos
enfocados a calcular la probabilidad de default han trabajado
con varios sets de variables como la calificacién de riesgo del
prestamista, el nimero de créditos otorgados, el limite de la
linea de crédito, saldo, plazo, antigiiedad del cliente, garantias,
edad, género, ingreso, tipo de relacion laboral, nimero de
transacciones, valor de las transacciones, estado civil, lugar de
nacimiento o lugar de residencia, cupo o limite utilizado, cupo
o limite disponible, categoria de riesgo, atraso promedio, si ha
tenido incremento de cupo o limite (Tong et al., 2016; Thackham
y Ma, 2019; Li et al., 2019).

Nuestro articulo incorpora varias de estas variables trabajadas
en la literatura y adiciona una en especifico que recoge tres
caracteristicas que se relacionan directamente con el uso del saldo
en el caso de las tarjetas de crédito. Esta variable es el segmento
RFM, la cual categoriza a los clientes de la entidad financiera,
tenedores de tarjeta de crédito en torno al comportamiento en la
recencia (R) o el tiempo transcurrido desde la dltima compra;
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la frecuencia de uso (F), es decir, el nimero de veces que
ha comprado en el pasado y el valor monetario (M) o la canti-
dad de dinero gastada en total por el cliente con la linea de crédito.

Si bien esta variable RFM? tiene como finalidad identificar los me-
jores clientes para incrementar la venta, en este estudio queremos
evaluar su incidencia en el uso del limite de la linea de crédito y,
por tanto, el incremento en la exposicion al momento del default.
Los resultados intuitivos sugieren que un alto valor del RFM (cer-
cania en la compra, mayor transaccionalidad y valor monetario)
deberia corresponderse con un mayor uso de la linea o cupo de la
tarjeta, comprometiendo un mayor monto al momento del incum-
plimiento?.

2.2 Modelo Logit

Uno de los principales motivos de la amplia utilizacién del
modelo logit es el hecho de que puede estimar modelos cuando la
variable dependiente es binaria, es decir, toma valores cero o uno.
Esta caracteristica hace que el modelo de regresién lineal multiple
clasico no sea viable en este tipo de variables dependientes debido
a que sus predicciones pueden tener valores negativos, asi como
valores superiores a uno.

Formalmente, la regresion logistica o logit puede formularse co-
mo:

I Bi+BXi+ - +BXi+u>0
0 en otro caso

Suponga un modelo con una variable explicativa x, entonces

t = o+ Pix

< co _d 1
Ahora la funcién logistica (6/() = %5 = 13, se puede expre-
sar como:

1

p(x) = 1 4 e—(Bo+Bix)

Donde p(x) representa la probabilidad de que y = 1.

El modelo logit pertenece a la familia de los modelos lineales ge-
neralizados. Para observar este particular se define la inversa de la
funcidn logistica:

p(x)
1—p(x)

Lo que indica que esta funcién define un modelo lineal a partir de
la funcién logistica de enlace.

slp() = ( 25) — ot pux,

2RFM model o modelo RFM es una técnica que busca segmentar clientes en
funcién de tres atributos: Recencia, Frecuencia y Valor Monetario, con el objeti-
vo principal de incrementar los ingresos de la empresa. Esta medida nos permite
incorporar en un solo indicador la importancia de la transaccionalidad del cliente
tanto en nimero como en valor monetario

3Los resultados del modelo confirman la intuicién. (ver Tabla 1 variable Rfm)

2.3 Modelo Gamma

Sea y; la EAD observada para el i-ésimo cliente, i = 1,...,n (por
simplicidad se omite el indice i en adelante); x denota la matriz de
covariables observados para cada cliente. La funcién de densidad
para y es mixta:

T siy=0
(1-m)g(y)

donde g(y) es la funcién de densidad de una distribucién continua
y 7 es la probabilidad de la EAD en cero, en este caso se usa un
modelo lineal generalizado para variable dependiente con distri-
bucién Gamma.

f(y) - siy>0

2.4 Mars

MARS, o Regresiéon Spline Adaptativa Multivariante (Multi-
variate adaptive regression spline) es una forma de regresién
introducida por Jerome Friedman (Friedman, 1991). MARS es
una técnica de regresion no paramétrica y puede ser vista como
una extensiéon de los modelos lineales que automaticamente
identifica no linealidades e interacciones entre variables. El
término MARS esta protegido por derechos de autor y pertenece
a Salford Systems. Para evitar violentar esos derechos, las im-
plementaciones abiertas de MARS se suelen llamar Earth (El
paquete earth en R (Milborrow, 2021)).

En este modelo (Izenman , 2008), ¥ = [,L(X) + € donde X es la
matriz de covariables y € es el término de error con media cero. La
funcién de regresion p(X) es la suma ponderada de L funciones
base:

L
1(X) = Bo+ [;)Bsz(X)~

Cada funcién base (I):

M,

B/(X) = H ¢lm(Xq(l,m))

m=1

es el producto de M; funciones spline univariantes { @y, (Xy(;m)}>
donde M; es un nimero finito y g(I,m) es un indice que depende
de la funcién base (/) y la funcién spline (m).

MARS es ideal para usuarios que prefieren obtener resultados si-
milares a la regresion tradicional mientras capturan no linealida-
des e interacciones necesarias. Revela patrones importantes en los
datos que otras técnicas suelen fallar en revelar. También constru-
ye su modelo uniendo pedazos de lineas rectas que mantienen su
propia pendiente. Esto permite que se detecte cualquier patrén en
los datos. Se puede utilizar para cuando se tiene variables de res-
puesta cuantitativa y cualitativa. MARS realiza, automaticamente
y con gran velocidad: seleccidn de variables, transformacién de
variables, deteccion de interacciones, testeo. Para detalles forma-
les del modelo ver Yaseen et al. (2018).

3. RESULTADOS

La Figura 2 muestra el ajuste de diferentes distribuciones de
probabilidad para la exposicion. Se puede apreciar que se tiene
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una variable con una fuerte asimetria positiva. Esta caracteris-
tica de la distribucién descarta opciones de modelizaciéon mds
tradicionales como cuando se asume normalidad en la variable
de respuesta, ampliamente estudiadas en textos de econometria
clasica (Gujarati, 2012).

Gamma 1 Log-Normal
] Weibull

Figura 2. Distribuciones continuas candidatas para valores mayores a cero en la
exposicion
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Una de las tareas centrales en el andlisis de datos paramétrico
responde a la eleccion del modelo que mejor se ajusta a los datos
analizados (Forbes et al., 2011). Usando el paquete Ricci (2005),
las distribuciones de probabilidad candidatas para el ajuste de
la exposicién fueron: Gamma, Inversa Gausseana, Log-normal
y Weibull y se muestran en la Figura 2. La Figura 3 muestra
el histograma de la variable analizada (EAD), asi como las
densidades estimadas para cada una de las candidatas. Se usa el
criterio de Kolmogorov-Smirnov para evaluar la bondad de ajuste
de donde se obtuvieron, respectivamente: 0.00533, 0.37897,
0.07263 y 0.00716. Este criterio indica que el mejor ajuste es el
de la distribuciéon Gamma.

Una vez identificada la distribucién de probabilidad de la variable
dependiente, se procede a la estrategia de modelizacién basado
en dos etapas. La primera etapa consiste en estimar un modelo
para valores de exposicion igual a cero. Para este objetivo se usa
un modelo logit. La segunda etapa consiste en la modelizacién de
la exposicién para valores mayores a cero usando la distribucién
gamma como supuesto distribucional de la variable dependiente
y el modelo MARS. Los resultados del modelo logit se muestran
en la Tabla 1.

El modelo elegido (ver Tabla 1) tiene un total de 6 variables,
todas ellas son significativas a un nivel del 5%. La variable
SegmentoTDC tiene 7 niveles que en conjunto,usando el test de
Wald, son significativos al 5 %. Respecto a los niveles, de manera
individual, el nivel 6 es significativo al 5 %, los niveles 1, 5y 6 son
significativos al 10% y los niveles restantes no son singificativos
a estos niveles de significancia.

Este modelo nos permite identificar a los clientes cuya prediccién
de exposicién sea igual a cero. Es decir, ante un nuevo conjunto
de informacién, el primer modelo en estimarse es el logit. Los
clientes que tengan una probabilidad mayor al umbral estimado
se consideran con prediccion igual a cero.

El umbral elegido para determinar la probabilidad de que la
exposicion sea igual a cero se realiza mediante la estimacion de
la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) que indica el
balance que existe entre la especificidad y la sensibilidad para
cada punto de corte. Se elige el punto mds cercano al par ordenado
(0,1) porque estos valores indican una mejor clasificacion. Cabe
indicar que el drea bajo la curva de este modelo es 94 %, que es
mejor mientras mds cerca de 100 % se encuentre. En los datos de
prueba del modelo logit se obtiene una sensibilidad del 88% y
una especificidad de 93 %.

Tabla 1. Resultados del modelo logistico para la estimaciéon de EAD = 0

Estimate Std. Errorz  Pr(>lzl)
(Intercept) -5.334 0.216  -24.751 0.000
Rfm -0.436 0.034 -12.981 0.000
Timetodefault -0.015 0.003  -4.647 0.000
SegmentoTDC_Operacionall. 0.633 0.353 1.794 0.073
SegmentoTDC_Operacional2. 0.332 0.236 1.405 0.160
SegmentoTDC_Operacional3. -0.211 0.186  -1.131 0.258
SegmentoTDC_Operacional4. -0.019 1.047 -0.018 0.986
SegmentoTDC_OperacionalS5. 0.395 0.221 1.791 0.073
SegmentoTDC_Operacional6. 0.458 0.186 2.464 0.014
Absolute_change_drawn3 0.000 0.000 2.378 0.017
Relative_change_drawn3 -6.785 0.322  -21.102 0.000
Relative_change_drawn6 1.196 0.263 4.557 0.000

En la segunda fase de modelizacion, se estima un modelo de
regresion basado en modelos lineales generalizados cuyos resulta-
dos se muestran en la Tabla 4 del Anexo A. Se puede apreciar que
todas las variables de este modelo son significativas. Asimismo,
la Tabla 5 del Anexo B muestra los coeficientes ajustados del
modelo MARS.

La estimacién comparada con lo observado en los datos de prueba
del modelo gamma y MARS se presenta en la Figura 3. Se pue-
de apreciar que la prediccion tiene una distribucion similar a la
observada en ambos casos.

2500+

observaco [l Precicho

Figura 3. Prediccién de EAD vs Observada en datos de prueba. Izquierda:
Gamma. Derecha: MARS
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Tabla 2. Resultados de medidas del rendimiento de los modelos estimados

(Periodo 1)
Gamma Mars Total (Gamma)  Total (Mars)
Pearson 0.555 0.806 0.578 0.808
Spearman 0.630 0.807 0.652 0.813
MAE 873.561 620.928 849.477 612.086
RMSE 1278.665  905.019 1255.909 900.391

Tabla 3. Resultados de medidas del rendimiento de los modelos estimados

(Periodo 2)
Gamma Mars Total (Gamma)  Total (Mars)
Pearson 0.533 0.810 0.563 0.813
Spearman 0.595 0.818 0.637 0.820
MAE 949.442  641.077 908.430 625.217
RMSE 1380.786  952.507 1338.925 935.376

Las Tablas 2 y 3 muestran cuatro medidas de rendimiento usadas
para evaluar modelos cuya variable dependiente es cuantitativa
(Burges et al., 2006). La correlacién de Pearson y la correlacion
de Spearman indican mejores rendimientos cuanto mds alta
es. El MAE y la raiz del MSE son mejores cuanto mds bajo
es su valor. Como es de esperarse, se puede apreciar que las
medidas de rendimiento del modelo presentan rendimientos méds
bajos en la medida en que se trabaja con valores no observados.
Por ejemplo, la correlacién de Spearman tiene un valor inicial
de 0.630 en la fase de prueba del periodo 1 (Tabla 2). Pero en
el periodo 2 (Tabla 3) es de 0.595, muestra una ligera disminucién.

Es notorio que el uso del Modelo MARS supera considerable-
mente al modelo Gamma. Debe también destacarse que el modelo
combinado (columnas Total de las tablas 2 y 3) muestra mejores
valores de rendimiento que tnicamente los modelos parciales que
no toman en cuenta EAD = 0. Esto indica que el uso del modelo
logit para predecir la exposicion igual a cero aporta al rendimiento
de las predicciones.

3.1 Discusion

De la literatura revisada, Tong et al. (2016), Wattanawongwan et
al. (2022), Thackham y Ma (2019) y Papouskova y Hajek (2019)
son los trabajos que mds se alinean con la presente investigacion
debido a que los tres no requieren de la estimacién del factor de
conversion (CCF) para estimar la EAD. No obstante, Papouskova
y Hajek (2019) se aleja de nuestro objetivo ya que su propuesta
estd dirigida a la estimacidn de la pérdida esperada (PD).

Tong et al. (2016), Wattanawongwan et al. (2022) y nuestro
aporte estiman directamente la EAD de un portafolio de lineas
de crédito. El primero lo hace en un banco del Reino Unido con
datos mensuales desde enero 2001 a diciembre 2004, el segundo
estima la EAD en un Banco de Asia con datos mensuales entre
enero del 2002 y mayo 2007, mientras este trabajo lo hace en un
banco ecuatoriano con datos mensuales desde diciembre 2017 a
noviembre 2019. Un hallazgo comun en las tres investigaciones
es concluir que la EAD observada sigue una distribucion gamma.
Esta conclusién es importante porque es obtenida a partir de
fendmenos que se observan en diferentes latitudes y horizontes

de tiempo, sugiriendo que esta seria la distribucién natural de la
EAD.

La estrategia de modelizacién que sigue el presente trabajo es
diferente de la de Tong et al. (2016) y Wattanawongwan et al.
(2022). Por un lado, sus propuestas estiman simultineamente los
pardmetros para EAD=0 y EAD>0 mediante el modelo GMLSS
(Generalized additive model for location, scale and shape). Por
otro lado, nuestro aporte separa las estimaciones en dos etapas
que luego son combinadas. La correlacién de Pearson en Tong et
al. (2016) es 0 .798, en Wattanawongwan et al. (2022) es 0.937 y
en nuestro trabajo es 0.813. Esto muestra que, como lo hacemos
en nuestro aporte, la estrategia de modelizacion para la estimacién
de la EAD puede ser abordada de manera separada manteniendo
resultados competitivos con los obtenidos en otros trabajos.

4. CONCLUSIONES

En los modelos de estimacion de pérdidas por riesgo de crédito
minorista (retail credit risk), la estimaciéon de la probabilidad
de default ha sido permanentemente el principal foco de in-
vestigacion y la literatura es extensa no sélo en los documentos
cientificos sino también en los libros académicos que abordan este
componente de la pérdida esperada. En cambio, la Exposicién al
Default (EAD) o Saldo Expuesto al Incumplimiento tanto en la
industria financiera como en la literatura académica ha sido una
de las dreas mds débiles de medicion y modelizaciéon por lo que
este trabajo representa un aporte en el esfuerzo de medicién del
EAD.

La correcta medicién de la EAD en un portafolio de tarjetas de
crédito permite a la institucién financiera reducir el riesgo de
subestimacién de pérdidas esperadas e inesperadas y por tanto
tener un mejor control en la optimizacién de la evaluacién del
desempeifio de la cartera, el rendimiento sobre el capital ajustado
por riesgo, las decisiones relativas a la operacion, el anélisis
de rentabilidad, asi como a la toma de decisiones respecto a la
estructura de capital.

En lineas de crédito como es el caso de la tarjeta, en donde hay
una porcién del limite o cupo de la linea que atin no se ha usado,
la estimacion de la EAD demanda considerar el porcentaje del
saldo no utilizado al momento del incumplimiento. Para esto,
calcular el CCF ha sido la regla general en la mayoria de las esti-
maciones realizadas. No obstante, estos modelos han enfrentado
importantes retos estadisticos dado que la distribucion de esta
variable no se ajusta a las distribuciones estadisticas estdndar,
tienden a ser bimodales con una funcién de probabilidad en ce-
ro, otra en uno y una distribucién relativamente plana entre ambas.

Sumado a lo anterior y siguiendo a Thackham y Ma (2019),
existen dos deficiencias en el uso del CCF: la primera es una
singularidad inherente que indefine al estimador para cuentas
(lineas de crédito) totalmente desembolsadas y numéricamente
inestable para aquellas que han sido usadas casi en su totalidad.
El segundo problema es que el CCF puede exceder en valores
al rango [0,1] proporcionando estimaciones de la EAD que
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carecerian de intuicién econdémica. El presente trabajo emplea
un modelo que omite el CCF como mecanismo de estimacién
de la EAD, eliminando las deficiencias asociadas al mismo y
obteniendo buenas estimaciones.

Se ha mostrado a lo largo del trabajo que el primer desafio es la
identificacién de la distribucién de probabilidad de la variable
dependiente. Para lograr este objetivo se plantearon diferentes
distribuciones candidatas y se evalué la bondad de ajuste entre la
variable observada y la distribucién tedrica propuesta.

Se ha demostrado que es posible la estimacién de la EAD
omitiendo el célculo del Factor de Conversion de Crédito. Para
este objetivo se ha empleado una regresion con modelos lineales
generalizados dada una distribucion Gamma en la variable
dependiente y el Modelo MARS, resultando este tltimo muy
superior al primero.

Los resultados empiricos obtenidos con datos de entrenamiento
han sido validados con dos muestras distintas, unos datos de prue-
ba sobre el mismo periodo de la informacién de entrenamiento
y unos datos de validaciéon que corresponden a un periodo de
tiempo diferente a los de entrenamiento y prueba, encontrando
resultados estables en ambos casos, lo que significa que se
puede implementar un modelo para la estimacion de la EAD com-
binando los resultados obtenidos para cuando EAD = 0 y EAD>0.

Como se ha indicado en la secciéon de discusion, los resultados
obtenidos son competitivos con los que se encuentran en la litera-
tura. Esto muestra que la estimacién simultdnea de pardmetros,
asi como la estimacién separada (EAD = 0 y EAD>0) arrojan
resultados prometedores y a la vez dejan la puerta abierta a futuras
investigaciones para aquellos investigadores interesados en llegar
a un consenso en cuanto a estrategia de modelizacion.

Otro elemento que puede ser de interés en futuras investigaciones
es la identificacién e incorporacién de un conjunto minimo de
covariables que deban incluirse en los modelos independien-
temente de la estrategia de modelizacién. Las covariables que
hemos usado responden a investigaciones previas y a nuestra
experiencia en el sector. Sin embargo, de nuestra revisiéon de
literatura, la identificaciéon de determinantes de la EAD sigue
siendo una pregunta abierta y al momento la eleccion de variables
se ha realizado tanto a través de criterio experto como estadistico.

Este trabajo puede ser un insumo importante para la estimacién
mds fina de las pérdidas en la cartera de clientes de tarjeta de
crédito en Ecuador y puede ser utilizado por la institucién de tal
manera que permita cumplir con la normativa vigente, asi como
tener resultados mas precisos desde el punto de vista estadistico.
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ANEXOS

Anexo A. GLM: Gamma

Resultados del modelo lineal generalizado con distribucién gam-
ma para la estimacién del EAD mayor a cero

Anexo B. Mars

Resultados del modelo Mars para la estimacién del EAD mayor a
cero
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Exposicion al Default: Estimacion para un Portafolio de Tarjeta de Crédito

Tabla 4. Resultados del modelo lineal generalizado con distribucién gamma para
la estimacién del EAD mayor a cero

Estimate Std. Error z Pr(>lzl)
(Intercept) 0.002 0.000 107.661 0.000
Rfm 0.000 0.000 -85.855 0.000
Undrawnamount 0.000 0.000 5.115 0.000
Average_days_delinquent_3M 0.000 0.000 -15.294 0.000
Timetodefault 0.000 0.000 -12.283 0.000
SegmentoTDC_Operacionall. -0.001 0.000 -48.630 0.000

SegmentoTDC_Operacional2. -0.001 0.000 -47.393 0.000
SegmentoTDC_Operacional3. -0.001 0.000 -36.441 0.000
SegmentoTDC_Operacional4. -0.001 0.000  -38.050 0.000
SegmentoTDC_Operacional5. -0.001 0.000  -38.693 0.000
SegmentoTDC_Operacional6. -0.001 0.000  -27.299 0.000

Absolute_change_drawn3 0.000 0.000 -23.964 0.000
Relative_change_drawn3 0.000 0.000 4.971 0.000
Relative_change_drawn6 0.000 0.000 -1.888 0.059

Tabla 5. Resultados del modelo Mars para la estimacién del EAD mayor a cero

Variables Coeficientes
(Intercept) -1443.5478
h(Rfm-7) 212.3675
h(Absolute_change_drawn3- -31.41) 130.7348
h(103.34-Absolute_change_drawn3) -110.1749
h(Absolute_change_drawn3-103.34) -14.7207

h(0.313667-Relative_change_drawn3) 20932.3912
h(Relative_change_drawn3-0.313667) -13814.0467
h(Absolute_change_drawn3-31.41)*

h(Relative_change_drawn3-1.47706) 102.5315
h(Absolute_change_drawn3-31.41)*
h(1.47706-Relative_change_drawn3) -101.2973
h(-10.26-Absolute_change_drawn3)*
h(0.313667-Relative_change_drawn3) 168.1839
h(103.34-Absolute_change_drawn3)*
h(Relative_change_drawn3-0.350793) 186.9744

h(103.34-Absolute_change_drawn3)*
h(-0.350793-Relative_change_drawn3) -170.7754
h(103.34-Absolute_change_drawn3)*

h(Relative_change_drawn3-0) -994.0103
h(103.34-Absolute_change_drawn3)*
h(Relative_change_drawn3-0.10797) 99.5814

h(103.34-Absolute_change_drawn3)*
h(Relative_change_drawn3-0.0303594) 512.9692
h(103.34-Absolute_change_drawn3)*
h(Relative_change_drawn3-0.0417451) 298.6189
h(Absolute_change_drawn3-103.34)*

h(Relative_change_drawn3-0.356966) -102.5351
h(Absolute_change_drawn3-103.34)*
h(0.356966-Relative_change_drawn3) 116.9814
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