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RESUMEN

Esta investigacion pretende llegar a clasificar los segmentos de comportamiento
de pago de los tarjetahabientes de la institucion y generar una matriz ordenada de
estrategias de recupero con un incentivo motivacional, considerando las variables que
arroje el modelo para determinar la probabilidad de un mal cliente. Creando una
gestion distinta a la practicada actualmente, tomando en cuenta un servicio al cliente de
calidad incluso en este tipo de proceso.

Nace de la necesidad de mejorar la calidad de servicio al cliente, ya que en
evaluaciones de satisfaccién internas respecto al proceso de cobro se observa
contrariedad cuando reciben un llamado de la institucién bancaria por impago cuando es
la primera vez que sucedid y su historial ha sido de cumplimiento. Esto da la medida a
que se ejecuta sin distincion la gestion de cobro sea a clientes deudores en rangos de
mora acumulados o su historial ha sido el no pago en relacion a tarjetahabientes que
cayeron por primera vez en mora 0 mantuvieron un saldo menor en dias transcurridos.
De ahi que se requiere mejorar la forma de gestion de cobro segun el segmento.

Se pretende con el modelo obtener una probabilidad de mora, con la cual se
establezcan niveles y con los mismos se segmente la gestion de cobro. Es decir el
modelo propiamente no da los segmentos sino la probabilidad de mora de los clientes,
con eso establecer puntos de corte y con los puntos de corte armar estos segmentos.

La colocacion masiva del producto tarjeta de crédito origina un nivel de riesgo
en su recupero, producto del riesgo crediticio definido como: “La posibilidad de pérdida
debido al incumplimiento del prestatario o la contraparte en operaciones directas,
indirectas o de derivados que conlleva el no pago, el pago parcial o la falta de
oportunidad en el pago de las obligaciones pactadas” (Mora 2012). Por tanto, el
desarrollo del scoring de cobranzas para predecir este nivel de riesgo aporta en la
definicion de una estrategia acertada de recuperacion de acuerdo al comportamiento del
deudor.

Al revisar la bibliografia de elaboracion de modelos para el desarrollo del score
de cobranzas se puede optar por modelos que utilicen la funcion de distribucion de una
variable aleatoria normal estandar para transformar la regresion en el intervalo de la

unidad. (Landschoot 2012). Lo cual permite concluir con analisis de estos segmentos.
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INTRODUCCION

A partir de la llegada de las transacciones a través de tarjeta de crédito en los
afios 60’s, el crédito de consumo se ha disparado desde la tltima mitad del siglo XX, lo
que hace dificil el no incursionar en este producto ya que en muchos casos actualmente,
solo se pueden hacer negociaciones a través de tarjetas de crédito como es el caso de
compras a través del internet. (Thomas, Edelman y Crook 2002).

El producto tarjeta de crédito nace de la relacion entre las instituciones
financieras controladas y las franquicias que administran el mismo, cumpliendo con
requerimientos mutuos de mantenimiento y control. En Ecuador se ha convertido en un
instrumento altamente requerido por los clientes bancarios, debido al crecimiento
sostenido de la demanda interna, de ahi la necesidad de incursionar en este segmento de
mercado.

Los score de cobranzas facilitan la implementacion de mejores estrategias de
recupero ya que consideran las caracteristicas del producto, a través de modelos que
permiten determinar la prioridad, el canal y el momento adecuados para cada cliente de
manera de optimizar el uso de los recursos, minimizar los costos y maximizar el
recupero. (CENTER FOR FINANCIAL 2011).

En el Ecuador se consideran cuatro bancos grandes: Pichincha, Pacifico,
Guayaquil y Produbanco, en ese orden de ranking. La cartera de consumo al
31/mar/2016 suma USD 5,125.000 que representa el 60.54% del sistema financiero
ecuatoriano (Superintendencia de Bancos del Ecuador, Boletin financiero marzo 2016).

Produbanco a marzo/2016 mantiene 187.5MM colocados en tarjeta de crédito,
cuyo 5,94% se encuentra como cartera vencida, refinanciada o reestructurada, resultado
del analisis de cosechas realizado por la Unidad de Riesgos Integrales del banco. El
desarrollo del modelo de scoring de cobranzas permite obtener puntos de cortes en
funcion de la probabilidad de la mora pronosticada (marca de mora de 61 dias) para
realizar una segmentacion y generar una matriz ordenada de estrategias de recupero.

El producto tarjeta de crédito es de facil admision y de colocacién masiva, por
tanto el scoring pretende entregar un segmento de que tan probable es que un cliente
caiga en un punto de default comun en este tipo de productos como lo es 30 dias. Sin
embargo, de acuerdo al analisis que se realice a la base de datos se determinara el punto
requerido de default.



En caso de no poder implementar el modelo desarrollado, Produbanco perderia
una herramienta que discrimina de mejor manera los puntos de corte basados en la
probabilidad de mora pronosticada.

El producto tarjeta de crédito es un segmento sensitivo que el Produbanco esta
incursionando con tacticas competitivas y de caracter masivo, por tanto esta inmerso en
la probabilidad de no cobro, que se requiere gestionar oportunamente.

Por lo cual se debe administrar los posibles eventos de incumplimiento parcial o
total del tarjeta habiente, entonces se requiere desarrollar el scoring de cobranzas con el
fin de definir segmentos en funcién de la probabilidad de mora pronosticada y asi
generar estrategias de recupero de la tarjeta de crédito colocada, considerando el tipo de
BIN -nimero de identificacion del segmento al que pertenece la tarjeta- con el supuesto
que es una variable que explica el comportamiento de su tarjetahabiente.

El aporte del desarrollo del scoring de cobranzas para el Produbanco sera
entregar una segmentacion basada en la probabilidad de mora y asi poder generar una
matriz de estrategias de cobro en el producto tarjeta de crédito.

De lo expuesto, la presente investigacién permitird como objetivo general:
Mejorar la gestion de cobranzas a través del desarrollo de un score con el fin de entregar
segmentos de tarjeta habiente de Produbanco en funcion de la probabilidad de mora
pronosticada.

Se establecen como objetivos especificos:

»  Diagnosticar la situacion actual de la cartera de tarjeta de crédito de Produbanco.
>  Definir el score del motor de cobranzas por segmentacion.

> Establecer los parametros que permitan segmentar a cada sujeto de crédito, que
permita predecir el nivel de riesgo, redefinir estrategias de cobro, disminuir provisiones
y optimizar la cobertura.

Con este argumento se plantea la hipdtesis siguiente:

El desarrollo del scoring de cobranzas de tarjeta de crédito para Produbanco, permite
obtener la mora pronosticada para discriminar puntos de corte y asi segmentar una
estrategia innovadora en la gestion del proceso de cobro.

Con el fin de facilitar el desarrollo del presente trabajo académico, se ha dividido
en la siguiente estructura: 1) Introduccion, 2) Marco Tedrico, 3) Definicidn de variables
desarrollo de los modelos, 4) Presentacion de resultados; y, 5) Conclusiones y

Recomendaciones.



Capitulo primero

Marco teorico

1.1.Definicion de Riesgo de Crédito
1.1.1 Qué es el riesgo de crédito

Segun la definicidn de la Superintendencia de Bancos el riesgo de crédito es la
posibilidad de pérdida debido al incumplimiento del prestatario o la contraparte en
operaciones directas, indirectas o de derivados que conlleva el no pago, el pago parcial
o la falta de oportunidad en el pago de las obligaciones pactadas’.

Otra definicion se refiere a la incertidumbre de la eventual pérdida econémica
debido al no cumplimiento parcial o total de la contraparte de su compromiso en los
términos acordados, relacionada con su solvencia principalmente. La Superintendencia
de Bancos, sefiala también que es: “El riesgo que asume el prestador derivado de la
posibilidad de que el prestatario incumpla sus obligaciones”. ESs decir la probabilidad
gue un agente econdémico en este caso Produbanco Grupo Promerica asuma la pérdida
originada como consecuencia del no pago de la deuda generada por un tarjeta habiente.

Al hablar de riesgo de crédito, como se ha expuesto hablamos de
incumplimiento, que se relaciona con el evento en el cual un deudor no efectda el pago
de sus obligaciones bajo las condiciones previamente pactadas: lo hace con
posterioridad a la brecha programada, de forma parcial y fuera del vencimiento o en
distintas condiciones a las contraidas.

Asi también, otras definiciones de diferentes autores coinciden que el riesgo de
crédito tiene relacion con el deterioro en la capacidad de pago de los deudores
originando una posible falta de atencion total o parcial del derecho de cobro llegado el
vencimiento, lo que produciria una pérdida para el acreedor. El riesgo de crédito puede
corresponderse al riesgo de insolvencia o contrapartida y riesgo pais:

Riesgo de insolvencia o contrapartida. Esta inherente en el giro del negocio y
se origina por la dificultad econdmica-financiera del deudor para realizar el pago, sea

por las condiciones de mercado o de su propia realidad.

! Libro I.- Normas Generales para las instituciones del sistema financiero, Capitulo IlI, Titulo X - De la
Gestién y Administracién del Riesgo de Crédito, Codificacion de resoluciones de la Superintendencia de
Bancos y Junta Bancaria.
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Riesgo pais. Aquél que afecta al deudor e imposibilita de cumplir su obligacion
por condiciones propias del mercado y/o factores politicos.

Por tanto, se puede deducir que los factores del riesgo de crédito estan dados por
el incumplimiento (morosidad) y la calidad crediticia. Es el riesgo de pérdida derivado
de la toma de posiciones o contratacion de productos en el que tenemos una serie de
hechos econdmicos, que son al mismo tiempo obligaciones de la contraparte y en que el
valor de dichos derechos se ve afectado por la valoracion que el mercado realiza en cada
momento sobre la solvencia (calidad crediticia) de la contraparte.”

Por las razones expuestas, la literatura revisada expone que el riesgo de crédito
es llamado también de insolvencia o de default, confirmando que se relaciona con la
posibilidad de caer en una pérdida si la contrapartida deja de cumplir su obligacion en
su cuantia acordada por contrato y a su debido tiempo. Asi los principios que esta
determina, son:

La pérdida esperada, que se determina calificando a cada uno de los acreedores
y depende del deterioro que presente la cartera a la fecha de la evaluacion.

La pérdida inesperada, su exposicion depende del valor de mercado de los
activos con riesgo de crédito. Basicamente resulta de considerar las primas de riesgos
(spread) por rating y plazo relacionado con el tipo de interés libre de riesgo al mismo
plazo.

Capital regulatorio y economico, probable evento de crédito en un periodo por
quiebra, moratoria, impago, negacion, reestructuracion, vencimiento exigible.

Partiendo que las tarjetas de crédito deben ser tratadas por el deudor igual que un
préstamo, su uso debe ser de manera responsable ya que en el transcurso de la
incurrencia en gastos puede comprometer el pago perdiendo la nocion de los valores
acumulados y caer en el incumplimiento.

La principal actividad de los bancos es otorgar préstamos, misma que requiere
que éstos hagan juicios en relacién a la calidad crediticia de los deudores. Estos juicios
no siempre son precisos y la calidad crediticia del deudor puede perder eficacia en el
tiempo debido a varios factores como la capacidad de pago del cliente, la calidad del
colateral o garantia que respalda el préstamo, la solidez financiera del cliente y el

entorno econémico.

? Presentacion Riesgo de Crédito efectuada por el Ec. Paul Noboa, profesor en la Maestria de Finanzas y
gestién de riesgos.
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El riesgos de crédito “es el riesgo de pérdida derivado de la toma de posiciones o
contratacion de productos en el que tenemos una serie de derechos econdémicos, que son
al mismo tiempo obligaciones de la contraparte y en que su valoracion de derechos se
ve afectado por la valoracion que el mercado realiza en cada momento sobre la
solvencia (calidad crediticia) de la contraparte” (Mora 2012).

Si bien el riesgo crediticio no se limita a la funcion del préstamo y abarca otras
operaciones como: divisas, futuros financieros, swaps, aceptaciones bancarias,
compromisos y garantias, interbancarios, entre otras; esta investigacion se desarrollard
sobre el riesgo crediticio en funcion del préstamo, ya que la tarjeta de crédito es una

operacion de cartera.

1.1.2 Definiciones de estrategias de recupero en Produbanco Grupo Promerica

Para explicar la estrategia aplicada en la institucion, partiremos de la definicion
la gestion de cobranzas:

Gestion de cobranzas

El objetivo de la gestion de cobranzas es reactivar la relacion comercial con el
cliente, de manera que mantenga sus obligaciones al dia. Inicia el momento que el
deudor incumple, se puede realizar a través de procesos extra judiciales: llamadas
telefonicas, notificaciones, visitas y finalmente con un proceso judicial.

Es parte del negocio bancario tener portafolios de clientes con atrasos o
incobrables. El problema radica cuando este porcentaje sobrepasa los limites esperados,
por lo que la estrategia de cobranza es parte integral del proceso de crédito,
principalmente por dos razones: Mayor concentracion en actividades de promocion y
analisis de créditos y el incremento en los niveles de morosidad institucionales
(CENTER FOR FINANCIAL 2011).

Modelos de scoring de cobranzas

Herramienta estadistica que permite predecir si un cliente incumplird o no sus
obligaciones de pago con una operacion; y, cuantificar las probabilidades de recuperarse
el saldo actual de la cartera en proceso de cobranza, predecir de forma estadistica la
solvencia del deudor y su deseo de pago, de manera que se observen resultados I6gicos
que permitan definir estrategias que reduzcan los saldos incobrables y los gastos

operativos de recupero.

11



Modelo predictivo cuya salida es la probabilidad de impago de la operacion
(probabilitiy of default, PD o pi).

La estrategia de la gestion de cobranzas en Produbanco Grupo Promerica se
aplica tanto para la banca corporativa como para la banca minorista (antes banca de
personas); y dentro de este segmento el mercado masivo de la tarjeta de crédito.

En el organigrama institucional del banco se mantiene una area responsable de la
gestion de recupero y para la toma de decisiones cuenta con una Comision de Cobranzas
como Organo interno. La unidad de Recuperaciones se apoya en empresas
especializadas externas contratadas para la cobranza de la cartera de consumo
principalmente la cartera masiva que incluye la Tarjeta de crédito; y, adicionalmente
coordina y controla los resultados de estas empresas. Pasa a este proceso, la cartera que
cumple ciertas condiciones de la matriz de decision que depende del factor “mora”.
Existen tres tipos de cobranza: Premora y Preventiva, Extrajudicial; y, Judicial.

El indice de morosidad con corte marzo/16 es de 3.43%.
Cobranza Pre moray Preventiva.

Es la gestion enfocada a los productos de consumo en cuyo segmento se
encuentra la tarjeta de crédito, objeto de esta investigacion. Se remiten SMS y e-mails
de acuerdo al comportamiento del cliente como campafia preventiva.

Se realiza a través del departamento interno encargado de esta tarea, como una
gerencia anticipada de la cartera por vencer hasta 7 dias, notificando al cliente la
préxima fecha de pago de su tarjeta y saldo.

Paralelamente se remite una carga a las mencionadas empresas de la informacion
de la cartera de TC vencida (1 a 5 dias), con ciertos parametros de confidencialidad con
el fin de cuidar el sigilo bancario.

El area de Recuperaciones recibe reportes diarios con los resultados de la
gestion, de manera que se conozca el estado y se pueda proceder con los siguientes
pasos en los casos requeridos.

Cobranza extrajudicial

Con las mismas empresas externas e incluida la subsidiaria del Grupo, se inicia
la gestion de cobro extrajudicial a través de llamadas telefdnicas, visitas domiciliarias,
menajes, cartas. Se aplica para la etapa de mora temprana y media, a partir de 1 hasta

180 dias vencidos, en base al andlisis de los ejecutivos de Recuperaciones, mismo que

12



se requiere reforzar con los resultados que arroje el modelo interno del score de
cobranzas a desarrollar en esta investigacion.

El area de Recuperaciones mantiene un panel de control de indicadores que
permite medir la gestion de cada una de las empresas de cobranzas externas y evaluar
comparativamente la oportunidad.

Los indices de efectividad de recaudacion en esta etapa, segun informacién

presentada por las empresas de cobranzas para el primer trimestre/2016 son:

i Cuadro 1
Indices de efectividad por cuentas vencidas

Enero 53% 49% 80% B5% 47% B7%
Febrero 54% 45% T4% 73% 51% 74%
Marzo b6% 51% 83% 79% 53% T7%
% Promedio % 48% 9% 2% 0% 73%

Fuente: Informes internos Produbanco
Elaboracion propia.

Cobranza Judicial.

Con los resultados finales de la etapa anterior y una vez agotadas las gestiones
extrajudiciales, el departamento de Recuperaciones y/o el Comité de Demanda de la
subsidiaria resuelven iniciar acciones judiciales que aplica para la cartera con mora alta.
Este departamento designa los clientes a entregar a cada abogado, distribuyendo de
acuerdo a su infraestructura. A la fecha de corte indicada en el parrafo anterior, la

concentracion de los informes es como sigue:

Cuadro 2
Distribucion de casos

ABOGADO No. Casos |%casos

SXXXX VXXXXZ 801 71.71%
NXXX Lxxxxa 156 13.97%
Dxxx OXXXXZ 69 6.18%
AXXXX MXXXZ 27 2.42%
MXXXX YXXXa 27 2.42%
SXXXX TXXXXN 5 0.45%
IXXXX CXXXXXXXE 25 2.24%
EXxxxX NXXX0 7 0.63%
Total general 1117 100%

Fuente: Informes internos Produbanco
Elaboracion propia.
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1.2 Mejores practicas para la gestion de cobranzas en tarjeta de crédito

1.2.1 Recomendaciones de normativa de Basilea 111

A lo largo de los ultimos afios desde su creacion, el Comité de Supervision
Bancaria de Basilea® ha creado Acuerdos (1982 y mejorado hasta 2010), con el fin de
establecer un marco referencial que permita fortalecer en mayor medida la solidez y
estabilidad del sistema bancario internacional y al mismo tiempo mantenga la
consistencia necesaria para que la normativa de suficiencia de capital sea estandar y no
competitiva entre los bancos.

Asi, en el proceso se revision de normas supervisoras bancarias, con el afan de
promover procesos adecuados para entender, tratar y evitar posibles pérdidas financieras
que afecten al cliente bancario incurridas por distintos riesgos, este Comité ha ido
promoviendo diferentes acuerdos hasta llegar a la normativa de Basilea Ill que si bien
se basa en los estandares establecidos en el afio 2006 en el nuevo acuerdo de capital, a
partir del afio 2009 el Comité de Basilea observd la necesidad de realizar reformas al
marco de Basilea Il producto de la crisis financiera internacional iniciada en Estados
Unidos por los créditos hipotecarios. Fue entonces en diciembre del afio 2010 que
culmind su marco de desarrollo con varios agregados que incluyen como parte de la
gestion de riesgo de crédito recomendaciones para administrar el riesgo de
concentracion y el de contraparte principalmente, considerando tanto la acumulacion de
reservas de capital en tiempos prosperos para usarse en periodos de stress como el valor
en riesgo (VAR) en situaciones de tension, que se concentrard en un requerimiento
normativo hacia el sistema financiero. Asi, la Superintendencia de Bancos de Ecuador
en junio 2012 crea la provision anti ciclica.

Basilea Il o Marco Regulador Internacional para Bancos 2010 como se le
conoce también, es un conjunto integral de reformas que buscan fortalecer la regulacion,
supervision y gestion de riesgos del sector bancario. Medidas que persiguen*:

e Mejorar la capacidad del sector bancario para afrontar perturbaciones ocasionadas

por tensiones financieras o econdémicas de cualquier tipo.

3 Creado en 1975 por los directores de bancos centrales y por altos representantes de autoridades en
supervision bancaria de Alemania, Bélgica, Canada, Espafia, Estados Unidos, Francia, Italia, Japdn,
Luxemburgo, Suiza, los Paises Bajos y el Reino Unido, conocido también como “grupo de los diez”.
Celebran sus reuniones generalmente en la sede del Banco de Pagos Internaciones en Basilea (Suiza),
donde estd ubicada su Secretaria, de ahi el nombre de Basilea.

* Comité de Supervision Bancaria de Basilea, Basilea Ill, Acceso web:

http://www.bis.org/bcbs/basel3 es.htm
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e Optimizar la gestién de riesgos y el buen gobierno en los bancos.
e Reforzar la transparencia y la divulgacion de informacion de los bancos.

El paquete de reformas del Comité incluye®: aumento del requerimiento minimo
de capital ordinario (common equity) del 2% al 4,5% y mantener un colchén de
conservacion del capital del 2,5% para enfrentar futuros periodos de tension, de tal
manera que el requerimiento de total de capital ordinario se situara en el 7%.

Para efectos de este trabajo de investigacion, se tomaran las recomendaciones
aplicables para la gestion del riesgo de crédito en el producto a analizarse la tarjeta de
crédito.

Riesgos de concentracion crediticia: Se genera cuando una fraccion de la cartera
crediticia esta distribuida hacia una misma contraparte o grupo de contrapartes
conectadas entre si. En un evento de stress, una o varias empresas, con una fuerte
relacion econdmica o de control, pueden presentar problemas cuyas consecuencias
pueden extenderse hasta el sistema financiero y/o sus servicios.

El riesgo de concentracion crediticia frente a una o varias contrapartes no es el
Gnico riego de concentracion que puede afectar la fortaleza de una institucion
financiera. Otros tipos incluyen las concentraciones frente a un sector econémico,
region geogréafica o fuentes de fondeo. Basilea Il se enfoca Unicamente en el riesgo de
concentracion frente a una o varias contrapartes.

Asi tambien partiendo del anélisis de los factores que afectaron a la crisis, evaluo
el hecho de que no se computasen estos riesgos dentro y fuera del balance, ni las
exposiciones relacionadas, Basilea Il expone el tratamiento de la gestion del riesgo de

crédito de contraparte. Se detalla el método de equivalencia a bonos.

1.2.2 Experiencia principales sociedades de colocacion

Las sociedades emisoras de tarjeta de crédito son instituciones autorizadas por la
Superintendencia de Bancos de Ecuador, que se dedican especificamente a generar un
documento plastico que le permite al titular mantener una linea de crédito para adquirir
bienes o servicios que seran pagados mediante éste en establecimientos afiliados.

La Superintendencia de Bancos del Ecuador norma que solamente las
instituciones del sistema financiero y las comparfiias emisoras y administradoras de

tarjetas de crédito pueden actuar como operador de las mismas. Estas compafiias

> Comité de Supervision Bancaria de Basilea, Comunicado de Prensa: El Grupo de Gobernadores y Jefe
de Supervisidon anuncian mayores requerimientos de capital internacionales, Basilea, 2010, p.2.
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pueden ofertar dos tipos de crédito: rotativo y diferido, entendiéndose por rotativo a la
linea de crédito con condiciones predeterminadas; y al crédito diferido al acuerdo de
pago entre el emisor y el establecimiento afiliado mediante el cual éste acepta el pago
de un bien o servicio entregado al tarjetahabiente y descuenta esa cartera con el emisor
quien administra el crédito hasta su cancelacion total.

El posicionamiento e imagen es basico en el negocio de emision, en el afio 2016
existen 14 bancos privados® en Ecuador, autorizados a emitir tarjetas de crédito de las
marcas internacionales VISA y Mastercad. Solamente un banco emite tarjetas American
Express y otro Diners Club y Discover, participando en menor porcentaje la tarjeta de
marca local Alia (Cuota facil) que emite el Banco Solidario.

En el Ecuador hasta mayo de 2017 la principal sociedad de colocacion que ha
liderado el mercado de tarjetas de crédito por su volumen de facturacién era Diners
Club, fecha en la cual la Superintendencia de Bancos autoriza la conversién a banco
especializado en el segmento de consumo manteniendo como actividad principal la
promocion de la tarjeta de crédito expedida en el Ecuador bajo la franquicia de “Diners
Club Internacional Ltd.”; le sigue banco del Pacifico a través de la tarjeta Pacificard
como emisor de marcas VISA y MasterCard, por tanto es una de los principales
competidores de Produbanco — Grupo Promerica, sin embargo, analizar su experiencia
en este negocio orientado a la banca de consumo es basico para tomar referentes de
calidad a considerar en la definicion de variables para el score a desarrollar en la gestion
de cobranzas de la tarjeta de crédito.

A la cobranza hay que convertirla en una actividad de comunicacion y
persuasion entre personas, cuyo éxito o fracaso solo dependeran de la manera como los
conceptos clasicos de las mismas sean aplicados, segun exponen gestores de las
principales sociedades de colocacion.

De la literatura revisada la gestién de cobranzas en estas sociedades que colocan
tarjeta de crédito, parte principalmente de contestar estas preguntas:

1) ¢Qué produce la mora?

2) ¢Qué documentos la soportan?

3) ¢Qué acciones se han tomado?

4)  ¢Qué reacciones se han producido?

5) ¢Quienes intervienen en el recupero?

® Global Information, BankWathcRatings S.A., diciembre 2016.
16



Al dar respuestas a estas preguntas se puede hacer un diagnéstico de los clientes
de tarjeta de crédito que no estan al dia en sus pagos y crear proyecciones para generar
la gestion de cobranza.

El uso de un scoring en este tipo de entidades es una técnica muy utilizada
principalmente en la admision del crédito. Sin embargo, en la gestién de cobranzas se
utiliza para pronosticar eventos de tarjetahabientes que caigan en mora e ir actualizando
sus politicas al respecto, por ejemplo cambiar el nimero de dias para iniciar la gestion
preventiva o cambiar la estrategia de cobro en cierto default.

Segin se revisaron los informes de las calificadoras de riesgos de estas
entidades, utilizan esta metodologia estadistica que asigna en rangos la probabilidad de
un resultado en funcion de otorgar puntajes a variables conocidas. En Diners por
ejemplo se han desarrollado distintos analisis, entre el mas relevante se encuentra la
validacion de consistencia y poder de prediccion del score T150 contrastado con el
modelo Challenger (actualizacion del modelo que determina la probabilidad de
incumplimiento de los socios) que permite asegurar la correcta discriminacion de
buenos y malos clientes’.

Asi también, mantienen un sistema preventivo de teoria de colas generando
tramos de cobranzas para determinar estrategias de definicidn del perfil de los clientes
gue son castigados.

Se analiza una serie de tiempo del sistema financiero basado en los porcentajes
de recupero de la cartera de consumo, en la cual se registra el producto tarjeta de
crédito, ya que no se dispone de datos publicados especificamente para este producto.
La grafica elaborada muestra el 0,4% de recuperacion entre un mes a otro con 25 puntos
marcados en una serie temporal analizada de enero 2012 a diciembre 2016, ya que no en
todos los casos se observa variacion por gestion de cobro. Hay meses pico en que el
porcentaje de cobranza incrementa por ejemplo para cierre de trimestre y en diciembre
para cerrar el afio bajando la mora, sin embargo el producto tarjeta de crédito es de
dificil recuperacion y mora creciente. En mayo 2016 se alcanza mas del 1% de cobro

respecto a los otros meses analizados.

” Portal Dinersclub. Informe del Directorio a la Junta General de Accionistas, diciembre 2016.
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Grafico 1

Gestion de cobro

1.3 Definicién de los modelos multivariantes a utilizar: Logit y Probit

1.3.1 ¢Qué son los modelos multivariantes?

Los modelos multivariantes son aquéllos que permiten analizar e interpretar los
datos observando simultaneamente mas de una variable estadistica en una muestra de
individuos. Estas variables son homogéneas y correlacionadas, de manera que ninguna
predomine sobre las demas. (Cuadras 2014)

Un analisis multivariante es una coleccion de métodos estadisticos para tratar
problemas muy diversos con diferentes propiedades y medidos en un objeto especifico
estudiado. Su objetivo es dar un mejor entendimiento que los métodos univariantes y
bivariantes no lo consiguen.

Los modelos multivariantes permiten desarrollar estrategias para analizar
nNUMerosos segmentos con caracteristicas diversas en un mercado de mdaltiples variables;
y, solamente a través de estos modelos las relaciones mdultiples de este tipo seran
examinadas de forma méas completa y real a su entorno que permita tomar decisiones

mas adecuadas.
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Estos modelos también proporcionan un analisis de regresion y un analisis de
varianza para variables dependientes mdltiples por una o més variable de factor. Para lo
cual, se requiere conocer una descripcion bésica de ciertos topicos de descripcion
multivariante para introducir a este analisis, se tiene:

o Una matriz de datos de n filas que representan a distintas unidades de observacion
por p columnas que son las variables.

o Un vector de medias, en el que se sittan las medias aritméticas de las variables de
estudio, que se obtiene transponiendo la matriz de datos.

o La matriz de covarianzas, cuya propiedad es centrar las variables con respecto a
sus medias aritméticas, esta matriz de covarianzas es cuadrada simetrica.

o La matriz de correlaciones representa a la matriz de covarianzas de variables
estandarizadas, que resulta de dividir a las variables originales centralizadas para
sus desviaciones estdndar. Esta matriz también es cuadrada simétrica.

Ambas matrices son en general semidefinidas positivas.
Existen tres grandes grupos de técnicas multivariantes:

1. Métodos de dependencia. Suponen que se tienen variables dependientes e

independientes y su objetivo radica en determinar si el conjunto de variables

independientes afecta al conjunto de variables dependientes y en qué forma.

2. Métodos de interdependencia. En este método no se dividen en variables

dependientes e independientes, su fin es identificar qué variables estan relacionadas,

cémo y por qué lo estan.

3. Meétodos estructurales. Suponen que las variables estan divididas en dos grupos:

dependientes e independientes y su objetivo es analizar no s6lo como las variables

independientes afectan a las dependientes, sino también como estan relacionadas entre
si.

Para esta investigacion se aplicara el método de dependencia, ya que se partird
del supuesto que la variable dependiente sera la morosidad y las variables
independientes: las incidencias previas de mora, los dias de mora promedio en que cay6
vencido el cliente, el puntaje de score interno, saldos de deuda vs cupo, ciudad, cantidad
de avances de efectivo, el BIN e indicador de sobregiros.

Las etapas de un analisis multivariante, puede esquematizarse en:

1. Definir el problema, en términos conceptuales y las relaciones principales que

se van a investigar, especificando los objetivos y las técnicas a utilizar. Estableciendo si
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estas relaciones seran de dependencia o interdependencia y determinar las variables a
observar.

2. Disefio del andlisis, donde se decide el tamafio de la muestra que sera en funcion
de la potencia que se quiera dar a la regresion multiple, las ecuaciones a estimar cuando
aplique y las técnicas de estimacién a emplear. Una vez definido, se procede a observar
los datos.

3. Hipotesis del analisis, definir qué es lo que se requiere comprobar, evaluando
las hipdtesis subyacentes a la técnica multivariante.

4. Realizacion del analisis, se estima el modelo y se evalla el ajuste de los datos.
5. Interpretacion de los resultados, se interpreta el valor de los coeficientes
obtenidos y sus signos validando la posible existencia de multicolinealidad. Esta fase
nos puede llevar a re especificaciones adicionales a las variables.

6. Validacion del analisis, se analizan los resultados obtenidos con la muestra
generalizando a la poblacién de la que procede. Se puede dividir la muestra en varias
partes y se vuelve a estimar el modelo y comparan resultados.

Las caracteristicas del andlisis multivariante también tienen como objetivo la
separacion de los individuos estudiados es decir en clientes buenos y malos y quienes
seran analizados seran los malos, ya que su comportamiento servira de base; v, la
prediccion de un objeto o individuo. Por tanto, serd de utilidad su aplicacién para esta
investigacion, ya que con sus resultados se podra predecir el comportamiento de pago
historico de los tarjetahabientes y generar la matriz de gestion de cobranzas.

Se ha mencionado que en este modelo se tiene la generacion de variables
dependientes e independientes. La variable dependiente sera categoérica (dummy) y las
independientes de tipo cuantitativo.

Con la aplicacion del método multivalente resolviendo los atributos que se
incluyen en el comportamiento del tarjetahabiente que cae en mora, se generara la

matriz de decision, objetivo de la presente investigacion.

1.3.2 Proceso de desarrollo de Logity Probit

Con el fin de efectuar la clasificacién entre clientes buenos y malos se requieren
funciones de distribucion que calculen un modelo de respuestas 0 y 1. Entre los
principales modelos de este tipo estdn el Logit y Probit que aplican distribuciones

logistica y normal, respectivamente. Son modelos de regresion no lineales disefiados
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para variables dependientes binarias, es decir que obligue a que los valores estimados
esténentre Oy 1.

De ahi que, estos modelos estadisticos, indican que la relacion entre la variable
dependiente e independiente no es necesariamente lineal y el anélisis discriminante
presenta limitaciones para esta clase de estudios. Asi también, las variables utilizadas
no tienen necesariamente una distribucién normal, por tanto es preciso emplear modelos
con distribuciones exponenciales o logaritmicas.

La regresion Logit utiliza una funcion de distribucion logistica, mientras que la
regresion Probit usa una funcion de distribucion normal estandar, ambas funciones dan
lugar a probabilidades entre 0 y 1 y representan un crecimiento no lineal con mayores
incrementos en la parte central.

Estos modelos mantienen practicamente caracteristicas similares: son modelos
no lineales que son estimados por los métodos de minimos cuadrados o0 maxima
verosimilitud, en los cuales la interpretacion de los coeficientes no es tan inmediata
como en el modelo lineal de probabilidad. Adicional, en ambos casos hay que buscar
una medida alternativa al coeficiente de determinacion para medir la bondad del ajuste
realizado. La Unica diferencia entre ambos modelos es que la funcién logistica (curva
verde) tiene colas méas anchas, por tanto la probabilidad de éxito sera mayor.

Gréfico 2
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Fuente: Modelos de eleccién discreta, Econometria I,
Universidad de Granada.
La regresion logistica binaria Logit es una técnica estadistica que se
fundamenta en tener una variable dependiente con un grupo de variables independientes
que permitan predecir el resultado, para el presente estudio la variable dependiente es el

no pago o incumplimiento en funcién de los dias mora.
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Se basa en un analisis multivariante, para lo cual la variable dependiente ha sido
identificada con uno y cero. Siendo uno que identifica a quienes incumplen (categoria
del estudio) y cero a los clientes buenos (categoria de referencia). EI mismo proceso se
aplica para las variables dependientes que se escojan, lo cual se conoce como
dicotomizar.

La variable dependiente es Unica y dicotdbmica porque permite solamente dos
opciones: es cliente bueno o malo. Al utilizar una regresion logit se tiene como ventaja
la determinacion probabilistica de este tipo de comportamiento.

Existen particularidades de la modelacion logit al usar una metodologia de
méaxima verosimilitud, lo cual permite evaluar el comportamiento de datos sin tener que
obligatoriamente cumplir los diez supuestos del método de minimos cuadrados
ordinarios.

Una vez escogidas la variable dependiente y sus covariables, se corre la
regresion y se analiza sus resultados, variables que se detallan en el siguiente capitulo.
Es recomendable también que las variables explicativas no posean mayor cantidad de

categorias ya que su puede perder precision en el analisis.

La férmula es:

F(z)=_¢€
1+¢

Donde x es igual a la ecuacion seleccionada.

Los valores de la funcion estaran entre 1 y 0, al acercarse a 1 es mayor la
probabilidad de ocurrencia del evento y al acercarse a 0 lo contrario.

Para desarrollar el modelo Logit, este incumplimiento se obtendra de aquéllos
clientes en mora desde 61 dias, de manera que el nimero de clientes malos sea
significativo, lo cual es importante, puesto que de lo contrario el modelo no podria
predecir adecuadamente.

El modelo de regresion Probit es un modelo de probabilidad condicional, que
se basa también en un andlisis multivariante y busca proporcionar la probabilidad de
gue una observacion pertenezca a determinado grupo: buenos o malos clientes, al igual

que el método Logit.
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Se utiliza para situaciones en las que se dispone de una respuesta dicotomica que
se cree puede mantener influencia por alguna o algunas variables independientes y es
atil particularmente para datos experimentales.

El modelo que se requiere estimar tendria la forma de S, como una funcion de
distribucién acumulativa de una variable aleatoria.

Al igual que el modelo de regresion Logit, se requiere tener una variable
dependiente con un grupo de variables independientes con el fin de predecir el resultado
de la misma para esta investigacion incumplimiento.

Cabe mencionar que el modelo Probit en la herramienta SPSS que sera la
utilizada en esta investigacion, nos indica qué se debe incluir para correr el modelo: la
frecuencia de respuesta que incluye a la variable dependiente, creando una variable
denominada “UNQO”; y, el total observado.

Por metodologia se considero la aplicacion de los dos modelos, ya que la misma
indica que se prueben al menos dos para comparar. No obstante, se descarta de entrada
el modelo probit ya que por su complejidad no es aplicable para este tipo de score de
seguimiento, de ahi que la tabla de resultados de pruebas de significancia tiene un punto
y alert6 que la significacion de los coeficientes es incierta, por lo que el modelo no tiene

parametros para validar su significancia.

Advertencias

Se han encontrado singularidades inesperadas en la matriz de informacion de
Fisher. Es posible que haya una separacion casi completa en los datos. Algunas
estimaciones de parametro tenderan al infinito.

El procedimiento PLUM continda, a pesar de las advertencias anteriores. Los

resultados posteriores mostrados se basan en la Ultima iteracion. La validez del

ajuste de modelo es incierta.

Revisando la literatura en foros consultivos de esta advertencia generada al
correr el modelo probit, indica que se debe principalmente a una inconsistencia de
ciertos datos y que por la naturaleza del mismo no es recomendable su aplicabilidad
para el score en estudio. Por tanto, se efectla el proceso de corrida del modelo logit en
el cual se centrd el analisis de esta investigacion cumpliendo el paso a paso de la

metodologia de desarrollo del score hasta llegar a obtener el mejor ajuste del modelo.
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1.4. Descripcion de la metodologia de desarrollo del score de cobranzas
Esta investigacion al ser un estudio descriptivo se basa en el esquema

metodologico del modelo de score predictivo que llegue a determinar la probabilidad de
no pago a traves de la probabilidad de incumplimiento. Por tanto, este modelo podra ser
aplicado al ciclo de cobranza del crédito, con el propdsito de mejorar su gestion a través
de una estrategia de cobro innovadora que se detallara en la matriz ordenada propuesta
en este trabajo de investigacion.

El desarrollo del modelo scoring de cobranzas considera los siguientes pasos:

Cuadro 3.
Pasos a seguir en el desarrollo de un modelo de score

{ Comportamiento

—

P g

Calificacion y/o concesion o seguimiento

\_
Fuente: Noboa G., Paul, Riesgo de Crédito, Universidad Andina Simén Bolivar, 2014,
Diapositivas 54-60

Elaboracion propia.

1. Definir el uso o destino del modelo, que en esta investigacion es generar segmentos
en funcién de la probabilidad de mora del producto tarjeta de créedito.

2. Requerir a Tecnologia los maestros de informacién (diccionarios de datos o tablas
de tablas), en este caso es la tabla de operaciones vigentes de tarjeta de crédito
detallando por cada campo el historico de observaciones que se requiere, con la

certificacién de auditoria informética.
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3. Recibir el catalogo de tablas o diccionario.

4. Evaluar la base de datos recibida para que contenga informacion del
comportamiento de los clientes y que sea homogénea, con un periodo de
observaciones de hasta un afio atrés.

5. Armar una mega tabla en base a las variables definidas. Las variables que se usaran

son de comportamiento: cartera y bur6 de crédito.
Para seleccionar las variables representativas se utilizara como herramienta la
estadistica descriptiva, transformacion de las variables que se requiera y la
correlacion de las variables independientes. Tentativamente la variable dependiente
sera incumplimiento y las variables independientes: Eventos Previos (incidencias
previas de mora), Duraciéon promedio (dias de mora promedio en las ocasiones que
estuvo vencido), Puntaje Score Interno, Comportamiento mora (variable artificial),
Saldo deuda vs cupo, Cantidad de avances de efectivo.

6. Definiciéon de buenos y malos, se basara considerando una marca de mora de 61
dias.

7.  Corrida del modelo a desarrollar logit.

8. Pruebas de consistencia estadistica de sus resultados, verificando también con la
consistencia economica.

9.  Seleccion del modelo de mejor ajuste considerando: los resultados de la evaluacion
de consistencia estadistica y econdmica, costos y tiempo de mantenimiento.

Para la elaboracion de la investigacion se utilizaran fuentes de caracter
secundario, a través de papers oficiales y textos académicos relacionados
principalmente con el riesgo de crédito, los cuales soportaran los métodos a utilizar:
modelacion y empirico de la medicion.

Se pretende con el modelo obtener una probabilidad de mora, con la cual
establecer niveles y con los mismos se segmente la gestién de cobro. Es decir, el
modelo propiamente no da los segmentos sino la probabilidad de mora de los clientes y

con eso establecer puntos de corte y con los puntos de corte armar los segmentos.
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Capitulo Segundo
Definicion de variables y desarrollo de los modelos

2.1 Diagnostico de la cartera de tarjeta de crédito de Produbanco

2.1.1. Datos estadisticos de la cartera de consumo y tarjeta de crédito del Sistema
Financiero Nacional y Produbanco.

Con el propoésito de justificar nuestro estudio, se efectGa un andlisis del
comportamiento de las cuentas de cartera de crédito de consumo, partiendo desde una
evaluacién macro del sistema financiero hacia la institucion estudiada. Para lo cual se
arma una serie de datos mensual desde el afio 2012 hasta diciembre de 2016
comprendida de 519 observaciones, con el fin de analizar la evolucion de esta categoria
de la cartera y el comportamiento de la mora con lo cual también se pretende
pronosticar el punto impago en la tarjeta de crédito y crear una matriz de cobranzas.

Se tomaron los saldos de los boletines publicados por la Superintendencia de

bancos de las siguientes cuentas:

Cuadro 4
Cuentas analizadas

Cadigo Nombre_cuenta
1402 Cartera de créditos de consumo por vencer
1410  Cartera de créditos de consumo refinanciada por vencer
1418 Cartera de créditos de consumo reestructurada por vencer
1426 Cartera de créditos de consumo que no devenga intereses
1434 Cartera de créditos de consumo refinanciada que no devenga intereses
1442 Cartera de créditos de consumo reestructurada que no devenga intereses
1450  Cartera de créditos de consumo vencida
1458 Cartera de créditos de consumo refinanciada vencida
1466 Cartera de créditos de consumo reestructurada vencida

Fuente: Catalogo de cuentas de la Superintendencia de Bancos del Ecuador
Elaboracién Propia.

Asi se crea la serie de datos de los saldos contables del sistema financiero, cuya
informacion fue procesada con el fin de relacionar: tendencia, ciclo, estacionalidad,

ruido blanco, segun se observa en la grafica que sigue.
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Gréafico 3
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Fuente: Paper de Econometria Aplicada, clases de Serie de Tiempo
afio 2013, Universidad Andina Simon Bolivar.

Para replicar los componentes antes descritos de la serie analizada, se efectua el
calculo de la media moévil que no es mas que agrupar el conjunto de datos de un
periodo, en este caso un espacio de doce meses y se representa con W y calcula el
promedio maévil de doce periodos, significa sacar los picos lo que ayuda a observar la
distorsion y donde se puede mejorar. Posteriormente se calcula el promedio de la
primera media mavil con la que le sigue, que lo convierte en mensual representada por
WC.

El siguiente paso es calcular la tendencia, para lo cual se grafica la serie bruta de
los datos y se realiza la regresion, con el dato de r y x se obtiene la tendencia

Consecuentemente, se calcula el ciclo que no es mas que la diferencia entre el
promedio de la media movil y la tendencia.

Finalmente, llegamos a la estacionalidad que es el promedio de cada inicio del
periodo contando cada cambio de 12 meses para este caso de analisis (un afio); luego, se
calcula el promedio de estos temporal para que sirva de diferencia con cada un
promedio obtenido. Asi:

Cuadro 5

CTA. 1450 w wc tendencia ciclo estacionalidad
Promedio de cada
uno - el promedio

PROMEDIO(I2,11

4,126,138,150

PROMEDIO(12:113)|PROMEDIO(M13:M14) |Periodo*x +r |WC - tendend ) de los 12 meses
109,405.56

1 113,104.45 111,255.01 101,734.20 9,520.81 136,442.69 -10107.20

Elaboracion propia.
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Respecto al porcentaje de mora, tenemos que existe una tendencia incremental en

la evolucion de la mora lo que muestra dificultad en el cobro. Se inicia con el 4.11% de

mora en enero 2012 hasta llegar a un 6.70% en diciembre de 2016, con el mayor pico en

mayo 2016 que alcanz6 una mora del 10.34% y el afio con mayor variacion es el 2015.

Causada principalmente por la inestabilidad politica, retraso en pagos de sector publico,

sectores afectados como el de la construccion, existia recesion e incluso contraccién en

1.5% del PIB (88.4MM), factores que afectan notablemente al pago oportuno de

obligaciones. - R2 explica tendencia y justifica score - En el gréafico puede observarse

lo indicado:
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Elaboracién Propia.

En el area del grafico que sigue se muestra la relacion del

6.00% AN ieseesennenittt y = 0.0449¢0-0107x

Oct-16

porcentaje de

crecimiento de la mora respecto al periodo anterior por categoria mensual. Se resalta el

valor total de 6.36% promedio en la tendencia.

Gréafico 5
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Elaboracién Propia.
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Gréfico 6

Proyeccion Media Mavil Mora en Cartera Consumo SFN
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Elaboracién Propia.

10.00%

financiero como para la institucion en estudio, que muestran la misma propension a una

mora creciente, el andlisis indicado justifica el desarrollo del score.
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En cuanto a los valores de la cartera en estudio, la serie se forma a partir de los

saldos de la cuenta 14 relacionada con la cartera de crédito de consumo. En la tabla

siguiente se observan la primera serie analizada:

Tabla 1

Saldos cuentas de cartera de crédito de consumo Sistema Financiero Nacional (En
miles de dolares)

EECHAS 1402 1410 1418 1426 1434 1442 1450 1458 1466
Jan-12 |4,849,945.77 9,509.35 | 119,030.34 3,217.02 85,028.14 1,163.72
Feb-12 | 4,866,854.74 9,407.54 | 134,766.96 3,112.79 89,115.20 1,198.60
Mar-12 | 4,953,642.50 10,149.46 | 136,106.97 3,335.74 90,845.13 1,256.78
Apr-12 |5,013,623.63 10,911.56 | 152,059.86 3,770.99| 100,420.09 1,348.32
May-12 |5,110,115.43 11,370.45|147,319.70 4,208.39| 106,504.18 1,500.36
Jun-12 | 5,151,470.05 12,213.15]152,528.21 3,353.79| 110,694.89 1,459.06
Jul-12 | 5,199,244.96 12,188.33 | 158,400.19 4,021.95| 116,797.42 1,556.69
Aug-12 |5,254,809.39 | 12,648.66 | 12,393.73 |160,679.49 | 4,005.96| 4,511.28| 117,543.15|1,830.801,698.80
Sep-12 |5,297,743.18 | 13,120.99 | 12,606.23 | 166,954.63 | 3,930.57| 4,878.03| 119,179.42|1,981.85|1,816.44
Oct-12 |5,315,285.72|13,830.37 | 12,677.94 | 182,737.87 | 3,812.44| 4,985.33| 124,100.01| 2,009.88 | 1,852.15
Nov-12 |5,337,484.93 | 14,740.76 | 13,074.36 | 181,740.42 | 3,671.90| 4,963.39| 130,134.93| 2,079.68|1,871.49
Dec-12 |5,366,243.71| 16,395.53 | 13,798.59 | 158,872.16 | 2,974.86| 4,628.17| 122,504.14| 2,035.63|1,791.23
Jan-13 |5,315,243.36 | 16,867.88 | 13,337.86 | 188,400.51 | 3,448.45 5,453.48 | 129,414.89| 2,123.95]|1,853.63
Feb-13 |5,256,628.13 | 16,571.55| 13,955.24 | 200,472.35| 3,759.99 5,532.74 | 133,866.45] 2,254.85|1,903.70
Mar-13 |5,222,883.17 | 16,429.57 | 13,198.30 | 192,980.88 | 4,177.79 5,850.15| 129,918.25]| 2,391.59 | 1,109.46
Apr-13 |5,315,884.06 | 16,974.38 | 13,104.30 | 174,045.98 | 4,132.76 5414.25| 128,186.19| 2,457.74|1,021.20
May-13 |5,378,094.49|17,384.78 | 13,509.88 | 178,861.74 | 4,291.73 5,905.34 | 130,147.27|2,548.23|1,124.41
Jun-13 | 5,457,634.70 | 19,397.50 | 13,924.67 | 178,299.31 | 4,216.34| 6,099.01| 128,708.67 | 2,570.47 | 1,073.95
Jul-13 | 5,552,357.78 | 20,292.93 | 13,743.27 | 185,239.73 | 4,289.57 6,278.20| 127,213.25]| 2,652.52 | 1,122.74
Aug-13 |5,607,962.61 | 20,689.77 | 13,622.39 | 182,671.42 | 4,584.21 6,459.69 | 128,124.54|2,817.69|1,022.75
Sep-13 | 5,625,961.78 | 20,679.93 | 13,524.20 | 194,816.99 | 4,768.85 6,012.91| 125492.70| 2,617.88| 892.73
Oct-13 |5,661,652.27 | 20,094.02 | 13,613.69 | 191,907.13 | 5,993.94| 6,095.62| 127,786.94| 2,542.85|1,022.94
Nov-13 |5,721,610.78| 20,225.80 | 14,045.54 | 182,917.45| 6,266.34| 4,991.58| 121,279.29 ] 2,770.75| 996.28
Dec-13 |5,791,664.31 | 21,040.79 | 14,922.50 | 152,885.54 | 6,014.65| 4,818.38| 116,539.31| 2,921.57| 836.60
Jan-14 |5,782,652.86 | 21,101.93 | 15,187.77 | 186,676.07 | 6,058.11 5901.57| 122,955.31|3,117.91| 844.82
Feb-14 |5,810,484.12 | 21,908.64 | 15,535.52 | 190,483.85| 6,375.21 5,983.61| 128,339.22| 3,272.50| 855.87
Mar-14 | 5,806,628.67 | 22,697.00 | 15,999.62 | 199,814.24 | 6,713.37 6,280.55| 130,085.12| 3,488.47| 832.59
Apr-14 |5,832,194.26 | 24,296.32 | 17,090.51 | 185,274.89 | 6,463.77 6,192.02| 132,324.66 | 3,680.57 | 624.59
May-14 |5,868,122.64 | 26,016.31 | 17,156.86 | 194,355.23 | 6,170.75 7,206.79| 136,009.11 | 3,875.13| 713.28
Jun-14 |5,952,102.50 | 27,275.70 | 17,157.82 | 207,109.71 | 6,584.12 7,049.92| 133,847.88 | 4,019.27| 696.69
Jul-14 |6,012,559.58 | 29,120.78 | 16,740.40 | 202,363.07 | 6,729.70 7,923.00| 136,725.83|4,098.97| 914.50
Aug-14 |6,082,689.76 | 31,029.28 | 16,669.72 | 200,008.97 | 6,621.49 7,987.61| 141,245.54|4,142.18| 912.17
Sep-14 |6,139,560.27 | 32,516.67 | 15,910.72 | 210,292.35| 7,043.97 8,331.09| 141,135.29| 3,861.38| 904.98
Oct-14 |6,349,330.81 | 32,759.47 | 16,998.40 | 233,496.66 | 7,568.62| 13,605.67| 166,923.79] 3,914.20|1,190.20
Nov-14 |6,375,487.10 | 33,266.01 | 17,076.43 | 247,485.46 | 8,287.56| 13,299.04 | 174,525.95]| 4,073.74| 1,622.26
Dec-14 |6,490,577.80 | 32,802.48 | 18,090.58 | 198,559.89 | 8,836.22| 11,607.54| 159,353.23 ] 3,253.96| 1,199.45
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Jan-15 |6,442,210.87 | 32,130.35| 17,038.00 | 242,400.48 | 9,671.39| 12,122.58| 166,019.75 | 3,422.41|1,420.77
Feb-15 |6,387,131.19 | 30,272.33 | 16,256.13 | 278,117.59 | 11,446.19| 12,225.12| 170,879.76 | 3,337.98 | 1,344.30
Mar-15 |6,427,131.05 | 30,492.09 | 17,539.84 | 256,345.66 | 11,259.47 | 11,522.89| 167,965.00 | 3,336.49|1,310.90
Apr-15 |6,361,740.72 | 31,247.72 | 18,138.31 | 240,931.12| 9,850.33 9,884.13| 169,278.88 | 2,356.44| 973.94
May-15 |6,281,873.43|31,251.32|17,481.64 | 265,828.94 | 9,836.99 9,804.72| 176,835.86 | 2,428.01| 987.48
Jun-15 |6,215,990.16 | 32,069.55 | 17,674.57 | 268,674.01 | 10,115.34| 9,748.93| 180,974.68| 2,686.82 | 823.73
Jul-15 | 6,152,449.25 | 32,227.05 | 18,284.73 | 276,164.27 | 10,762.29 9,626.91| 184,371.26 | 2,965.72| 853.51
Aug-15 | 6,094,293.15| 32,060.95 | 19,224.99 | 286,006.18 | 11,376.87 9,226.39| 192,730.97 | 3,294.42| 757.28
Sep-15 | 6,053,138.32 | 33,485.14 | 19,587.24 | 290,956.44 | 11,035.44 | 10,085.14| 184,692.13]| 3,233.54| 808.71
Oct-15 |5,950,805.06 | 36,472.41 | 19,340.04 | 281,516.99 | 11,077.15| 10,517.56 | 205,460.18 | 3,497.14 | 928.58
Nov-15 |5,814,702.81 | 37,576.64 | 18,023.17 | 319,153.10 | 12,363.32| 12,041.00| 179,500.22 | 3,832.82| 954.03
Dec-15 |5,738,564.26 | 43,301.06 | 19,879.61 | 247,348.36 | 12,065.13| 11,593.75| 162,155.24|4,110.59| 859.91
Jan-16 |5,542,822.00 | 44,327.32 | 18,965.60 | 304,046.00 | 13,151.48 | 12,852.38| 178,795.35]| 4,484.31| 724.51
Feb-16 |5,375,638.75 | 43,922.69 | 18,109.42 | 331,569.83 | 16,170.14 | 14,892.58| 188,026.33| 5,033.46| 911.11
Mar-16 | 5,291,122.47 | 46,973.56 | 25,260.96 | 323,738.84 | 16,568.28 | 10,094.11| 185,212.90| 5,195.35| 843.39
Apr-16 |5,205,922.29 | 48,624.79 | 27,353.93 | 314,642.36 | 17,626.42| 10,853.68 | 185,460.28 | 5,609.33 | 844.04
May-16 |5,126,984.83|50,165.35 | 29,003.31 | 364,509.33 | 19,202.59 | 12,275.63| 197,421.16 | 6,163.96 | 1,036.52
Jun-16 | 5,209,894.47 | 55,529.90 | 36,417.84 | 296,210.36 | 17,485.12 | 13,399.28| 166,414.91| 5,050.28 | 1,261.46
Jul-16 | 5,202,495.45 | 57,027.74 | 39,781.94 | 296,713.63 | 19,948.97 | 16,519.98| 170,533.93 | 5,447.30| 1,752.86
Aug-16 |5,324,890.62 | 58,340.55 | 47,968.44 | 286,394.15 | 18,908.52 | 17,735.64| 180,326.92 | 4,576.00 | 2,067.76
Sep-16 | 5,387,001.69 | 59,415.70 | 52,457.28 | 256,051.48 | 18,780.44 | 19,990.06| 166,473.85]| 4,815.41 | 2,561.00
Oct-16 |5,401,997.78 | 54,088.90 | 59,011.28 | 265,028.73 | 17,813.73| 25,176.00| 167,540.41| 4,929.78 | 3,127.17
Nov-16 |5,457,486.89 | 52,719.98 | 62,739.24 | 271,644.32 | 18,928.68 | 26,619.24 | 165,613.00 | 4,777.76 | 3,458.75
Dec-16 |5,514,067.39 | 54,492.89 | 70,623.43 | 211,411.06 | 16,516.26 | 24,798.41| 157,294.99 | 4,950.21 | 3,432.79

Fuente: Superintendencia de Bancos del Ecuador
Elaboracién Propia

La cuenta contable que contiene los eventos producto de esta investigacion, la

tarjeta de crédito en mora, serd la variable dependiente, esto es “cartera de créditos

consumo Vencida”, entonces se realiza la corrida del modelo para evaluar la correlacién

entre ellas de lo cual se desprende que la cuenta 1466 “Cartera de créditos de consumo

reestructurada vencida” no estad correlacionada.

Segln se observa en los graficos

siguientes del histograma de residuos de la cuenta 1450 compara la distribucion de los

residuos con una distribucion normal representada por la linea suave. Cuya Media es de

0.003 y desviacion estandar 1.007 como promedio de alejamiento de todos los datos a la

media cuando N = 60.
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Gréafico 8
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Fuente: Modelo lineal automatico — Herramienta SPSS
Elaboracién propia

Al correlacionar la cuenta 1450 con cada una de las cuentas, tenemos cuales
cuentas influyen de manera positiva en el modelo y cuéles de forma negativa que quiere
decir que mientras éstas crecen la cuenta analizada disminuye.

Se puede observar que mientras mas alto sea el valor de la cuenta de cartera de
crédito de consumo vencida mas alto es el saldo de la cuenta cartera de crédito por
vencer. Es decir tiene una relacion directa. Tabla 2.

En el grafico 9 que sigue se muestra la significancia de cada una de las cuentas al
correr la regresion de la cuenta contable analizada Cartera de crédito de consumo
vencida. Segun los resultados que se exponen, la cuenta 1458 Cartera de crédito de
consumo refinanciada vencida influye en forma negativa en la cuenta analizada 1450
Cartera de crédito de consumo vencida, porque mientras esta Ultima disminuye la
primera crece. Lo cual es consistente, puesto que cuando ya el saldo vencido pasa las
diferentes etapas del proceso de cobranza, llega al punto de acuerdo con el cliente de un

refinanciamiento lo cual es quitar el valor vencido.
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Tabla 2

Correlaciones ‘

1402 | 1410 | 1418 | 1426 | 1432 | 1442 | 1450 | 1458 | 1466
Correlacion de 1| -0079] -0085] 278] -0126] 0189 4707 -0129|  -300
Pearson

1402 . ..

Sig. (bilateral) 0574 052| 0031] 0367 0149 of o356 0.02
N 60 53 60 60 53 60 60 53 60
Correlacién de m . o o m m 4

! 0079 1l 805 783 968 868 747 886 337
Pearson

1410 g5, (bilateral) 0.574 0 0 0 0 0 of o014
N 53 53 53 53 53 53 53 53 53
Correlacion d i R B i R R N

orrelacion de 0085 805 1| 461 775 906 453 647 716
Pearson

1418 gjg. (bilateral) 052 0 0 0 0 0 0 0
N 60 53 60 60 53 60 60 53 60
Correlacion de . o " M o . .

278 783 461 1| 848 659 945 7117 0032
Pearson

1426 g4, (bilateral) 0.031 0 0 0 0 0 of st
N 60 53 60 60 53 60 60 53 60
Correlacion d i R R B R R ]

orretacion de -0126] 968 775 848 1| 839 783 854 326
Pearson

1434 gjg . (bilateral) 0.367 0 0 0 0 0 of o017
N 53 53 53 53 53 53 53 53 53
Correlacién de . o " . . . o

0189 868 906 659 839 1| 677 701 589
Pearson

1442 g (bilateral) 0.149 0 0 0 0 0 0 0
N 60 53 60 60 53 60 60 53 60
Correlacién de o . o m o o o

470 747 453 945 783 677 il 604 001
Pearson

1450 g4, (bilateral) 0 0 0 0 0 0 of o938
N 60 53 60 60 53 60 60 53 60
Correlacién de o . . o o o

0120 886 647 711 854 701 604 1| o148
Pearson

1458 gjg. (bilateral) 0.356 0 0 0 0 0 0 0.291
N 53 53 53 53 53 53 53 53 53
Correlacién de . . o . o

-300 3371 716 0032] 326 89 001  0.148 1
Pearson

1466 g5, (bilateral) 002| 0014 of o8 o017 of o0938] 0201

N 60 53 60 60 53 60 60 53 60

*. La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (bilateral).
** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Herramienta SPSS
Elaboracién propia
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Gréafico 9
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Elaboracién propia

Componentes de la serie temporal cuenta 1450 Cartera de créditos de

consumo vencida SFN

A grandes rasgos de la serie en el largo plazo en el Sistema Financiero Nacional

tiene tendencia secular creciente de su saldo en promedio de USD 1,500.00, es decir

existe un incremento de los valores impagos de esta categoria que contiene el producto

tarjeta de crédito a partir del punto 35 correspondiente al mes de septiembre 2014,

segln se muestra en el gréfico:

Grafico 10
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Respecto al ciclo existen fluctuaciones considerables, se observa que a partir del
punto 21 que corresponde a septiembre 2014 el ciclo es expansivo para la cuenta 1450
es decir la cartera vencida crece y mantiene la siguiente fluctuacion desde el punto 43
en julio 2016 en recesion, en cuyo mes se mantiene un promedio de USD 169M.
Gréfico 11

Ciclo

0.30

0.25

x 100000

0.20

0.15

0.10

0.05

ISR RN N e TN I I P
(0.05F € ¥ o F & ¥ o ® ¥ T F @Y

Elaboracion propia

La estacionalidad muestra que existen picos para agosto y septiembre
principalmente, en los cuales repunta la cartera de consumo vencida, como meses
promedio de crecimiento respecto a un mes normal del periodo analizado de un afio; y

enero como el mes mas bajo. Lo cual se muestra en el gréafico:
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Determinacion de la serie de tiempo Consumo Sistema Financiero:
Con el fin de determinar los componentes de nuestra serie temporal, calculamos

la media movil que tiene que ver con la periodicidad de la serie que se representa con W

y calcula el promedio movil de doce periodos, significa sacar los picos. Podemos

observar en cada una de las cuentas analizadas:

2015 con un promedio de crecimiento anual del 28.45%.

La cuenta Cartera de créditos de consumo por vencer 1402, mantiene una

tendencia de crecimiento a partir de septiembre de 2014 alcanzando su pico en enero

Gréafico 13
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Elaboracién propia

Cartera de créditos de consumo refinanciada por vencer 1410, se observa que se
han refinanciado en mayor valor a partir de marzo/2015, lo que indica que los casos en

mora han necesitado pasar a este proceso de forma incremental:
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En la cartera de créditos de consumo reestructurada por vencer 1418 se ve que se

ha mantenido sin cambios importantes hasta mayo 2016, punto desde el cual tiene un

salto incremental del 8% aproximadamente.

Gréfico 15
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Elaboracién propia
Cartera de créditos de consumo que no devenga intereses 1426, se ha mantenido
con una tendencia promedio de USD 180M hasta junio de 2015, punto a partir del cual
se incrementa a un 50% con promedio de USD 260M, lo que refleja también deterioro
en la gestion de cobranza.
Gréfico 16
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Cartera de créditos de consumo refinanciada que no devenga intereses 1434,

muestra una misma tendencia creciente con un saldo promedio de USD 6,000.00 hasta

enero 2015 fecha en la cual se incrementa en un 60% a un saldo promedio de USD

15M. Lo que da la medida para entender que hay mayor nimero de operaciones que se

ha refinanciado por falta de pago.
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Elaboracién propia
Cartera de créditos de consumo reestructurada que no devenga intereses 1442,
muestra distintas tendencias crecientes: la primera hasta diciembre 2014 con un saldo
promedio de USD 5,664.00, la siguiente hasta nov 2015 con saldo promedio de USD
9,917.00 y la ultima desde este punto con un saldo promedio de USD 12,412.00.
Gréfico 18
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La Cartera de créditos de consumo refinanciada vencida 1458, tiene también una
tendencia creciente hasta en dos periodos principalmente: el uno hasta septiembre 2014
con un saldo promedio de USD 3,100M vy el otro de esta fecha en adelante que crece a
un saldo promedio de USD 4,700M.
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Elaboracién propia

©

En la tendencia de las cuentas contables de consumo analizadas es comun el
cambio desde septiembre 2014 periodo en el cual la cartera de consumo comienza a

crecer y segun datos estadisticos el stock en este tipo de crédito desde marzo 2016
crecio en un 0,66%.

Variacion ciclica y estacional de las cuentas analizadas del sistema financiero
nacional, su representacién grafica ver en el Anexo 1.

Han mantenido ciclos de recesion en la cartera de créditos de consumo
reestructurada por vencer 1418 y en la cartera de créditos de consumo reestructurada
que no devenga intereses 1442 y la cartera de créditos de consumo por vencer 1402en el
Gltimos periodos del afio 2016, periodo de recesion en la tasa de crecimiento del stock
que si incrementa pero a una tasa menor.

Para las cuentas: Cartera de créditos de consumo refinanciada por vencer 1410,
Cartera de créditos de consumo que no devenga intereses 1426, Cartera de créditos de
consumo refinanciada que no devenga intereses 1434 y Cartera de créditos de consumo
refinanciada vencida 1458 se observan ciclos fluctuantes entre recesiones y

expansiones, relacionados con la tendencia secular explicada.
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Andlisis serie de tiempo cartera de consumo Produbanco:

Asi mismo, se crea la serie de datos de los saldos contables de la institucion
estudiada, cuya informacion procesada se inicia determinando la media movil para
obtener los componentes de la misma: tendencia, ciclo, estacionalidad, para cada una de

las cuentas analizadas.

Tabla 3
Saldos cuentas de cartera de crédito de consumo Produbanco (En miles de délares)
FECHAS 1402 1410 1418 1426 1434 1442 1450 1458 1466
Jan-12 236,414.95 729.62 | 10,524.58 296.14 4,026.06 38.33
Feb-12 235,081.18 720.67 | 12,786.13 329.45 3,847.09 37.35
Mar-12 234,899.03 853.82 | 11,611.29 326.88 3,742.64 41.45
Apr-12 236,967.72 1,112.60 10,096.40 275.89 3,863.78 44.89
May-12 234,564.35 1,118.21 12,602.83 382.61 4,070.88 56.18
Jun-12 237,078.22 1,252.89 11,057.40 364.10 4,140.52 65.13
Jul-12 240,365.11 1,181.59 11,305.76 - 3,597.64 62.12
Aug-12 238,939.86 52.83 | 1,283.89 12,793.53 504.50 3,959.01 83.91
Sep-12 243,331.05 90.40 1,291.87 12,567.76 527.76 3,956.14 108.75
Oct-12 243,910.56 154.73 1,178.61 14,280.71 9.44 637.36 4,026.31 0.28 | 225.70
Nov-12 244,028.69 234.42 1,140.15 13,517.43 29.65 600.52 4,045.10 1.63| 44.46
Dec-12 246,145.35 226.10 1,265.08 12,827.43 62.42 544.46 4,201.45 294 | 4351
Jan-13 242,733.32 23343 | 1,265.55 16,140.25 70.14 630.09 4,602.12 6.32| 39.87
Feb-13 247,884.96 251.48 1,438.33 16,073.79 104.24 568.55 4,421.50 9.48 | 40.87
Mar-13 252,054.06 312.63 1,542.99 16,097.99 106.11 485.07 4,898.11 13.21| 41.24
Apr-13 259,752.86 357.61 1,540.10 13,857.53 83.43 543.66 4,198.92 1452 | 35.61
May-13 261,635.64 369.27 | 1,536.79 14,793.02 110.71 553.42 4,218.63 18.66 | 38.97
Jun-13 270,125.45 373.33 1,571.49 14,886.79 126.66 556.94 4,061.34 22.60 | 48.53
Jul-13 273,829.50 354.13 | 1,626.41 14,762.68 169.48 598.85 3,733.80 27.08 | 55.92
Aug-13 281,468.97 441.86 | 1,665.71 13,674.66 131.37 590.53 3,818.10 32.63 | 50.93
Sep-13 287,209.40 44435 | 1,649.34 14,701.10 119.60 521.39 3,911.58 36.53 | 39.12
Oct-13 288,899.75 393.43 1,609.77 15,673.77 171.09 482.51 4,374.39 42.79 | 37.65
Nov-13 297,376.12 412.53 1,582.46 15,233.15 160.33 558.10 3,823.60 2144 42.07
Dec-13 303,050.36 425.26 1,681.11 12,865.16 145.59 555.17 3,378.19 17.63 | 42.07
Jan-14 297,720.30 424.88 1,813.60 15,143.37 150.74 498.34 4,195.59 19.01 | 37.28
Feb-14 303,132.10 482.47 1,775.59 15,693.19 148.63 587.02 3,850.96 22.60 | 43.22
Mar-14 302,625.79 486.21 | 1,733.28 16,108.00 161.34 647.66 3,819.67 21.29 | 48.41
Apr-14 310,265.35 589.12 1,913.11 14,710.94 158.96 595.17 3,607.56 28.03 | 41.89
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May-14 315,882.39 611.34 | 1,912.46 15,768.98 158.19 574.07 4,167.51 27.24 | 46.34
Jun-14 325,669.26 577.25| 1,845.35 17,283.37 211.63 594.64 4,743.87 32.18 | 48.29
Jul-14 331,840.88 556.69 | 1,926.35 16,874.88 215.76 675.36 4,191.40 26.12 | 54.32
Aug-14 341,900.21 602.34 | 2,063.79 17,180.03 193.60 641.96 4,493.24 26.34 | 61.88
Sep-14 342,364.66 615.31 | 2,067.98 18,227.82 182.79 658.13 4,534.80 3199 | 51.84
Oct-14 435,878.28 558.60 | 2,179.56 25,856.17 233.85 851.35 6,573.74 37.54| 67.98
Nov-14 438,941.96 600.96 | 2,125.12 26,732.01 200.72 835.25 6,583.62 39.60 | 80.78
Dec-14 448,351.96 584.92 | 2,604.75 21,086.67 205.30 681.29 5,711.09 4598 | 7751
Jan-15 438,233.50 616.61 | 2,624.19 24,004.22 199.02 644.74 6,627.25 43.23 | 65.12
Feb-15 433,186.42 611.94 | 2,549.82 26,888.57 237.84 781.83 7,770.31 45.33 | 83.10
Mar-15 439,484.50 665.84 | 2,538.96 23,018.27 199.01 799.48 7,684.03 35.94 | 75.02
Apr-15 441,431.66 675.68 | 2,657.58 21,659.42 192.60 647.07 7,244.02 42.56 | 47.18
May-15 447,083.98 610.85| 2,425.11 23,454.56 239.95 889.91 7,546.74 52.95| 61.86
Jun-15 448,893.18 576.60 | 2,401.28 24,892.05 250.07 866.05 7,875.14 55.90 | 77.89
Jul-15 448,023.72 556.36 | 2,263.49 25,044.31 255.17 851.64 7,412.51 48.43 | 80.96
Aug-15 442,554.90 570.52 | 2,369.19 24,702.83 238.49 803.21 8,149.37 50.77 | 81.50
Sep-15 437,460.58 603.91 | 2,620.01 24,284.30 252.49 682.84 8,197.02 57.88 | 77.21
Oct-15 432,258.82 590.88 | 2,806.82 25,210.72 276.69 785.53 8,291.65 64.24 | 63.01
Nov-15 418,349.44 764.26 | 2,961.67 28,640.35 266.23 955.98 8,934.74 57.49 | 102.45
Dec-15 410,525.28 1,100.38 3,520.39 21,338.05 200.86 | 1,005.13 6,067.92 6,067.92 | 77.48
Jan-16 399,652.27 1,333.40 3,582.56 25,867.10 221.24| 1,009.01 7,546.86 65.38 | 82.53
Feb-16 389,847.19 1,354.58 3,359.16 28,220.87 356.88 | 1,144.12 9,144.37 66.55 | 93.45
Mar-16 385,620.94 1,416.09 3,469.15 26,712.07 309.66 | 1,183.78 9,965.17 68.42 | 100.56
Apr-16 381,439.02 1,514.85 3,833.56 24,158.45 384.54 | 1,181.48 9,676.12 73.54 | 94.07
May-16 378,142.19 1,503.03 4,029.31 23,486.30 397.69 | 1,393.02 9,364.93 91.53 | 148.28
Jun-16 379,594.82 1,549.81 4,600.79 22,090.58 391.89 | 1,643.34 8,634.48 100.02 190.01
Jul-16 382,385.73 1,470.42 4,979.01 22,461.71 461.80 | 1,831.09 9,156.99 95.64 | 240.92
Aug-16 398,809.03 1,506.96 5,039.03 21,806.87 404.39 | 2,111.04 9,203.66 91.89 | 298.41
Sep-16 401,669.15 1,564.48 5,322.31 20,172.25 498.24 | 2,232.98 8,589.04 94.29 | 355.90
Oct-16 403,978.19 1,526.91 5,386.98 21,037.59 539.47 | 2,501.35 8,343.57 86.39 | 429.58
Nov-16 410,235.75 1,518.93 5,152.78 21,753.27 571.53 | 2,720.59 8,001.72 90.70 | 346.98
Dec-16 416,100.71 1,656.52 5,620.73 16,140.06 426.76 |  2,346.07 6,030.62 83.90 | 355.04

Fuente: Superintendencia de Bancos del Ecuador

Elaboracién Propia
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El detalle de evolucion de la cartera para la Produbanco se asemeja al
comportamiento del sistema financiero. Igual se considera la cuenta contable “cartera
de créditos consumo Vencida” como base para analizar la correlacion con las demas de
este tipo de crédito, es la cuenta escogida porque contiene los eventos de tarjeta de
crédito en mora. La cuenta sefialada 1450, sera la variable dependiente y al realizar la
corrida de la regresion lineal se desprende también que la cuenta 1466 “Cartera de
créditos de consumo reestructurada vencida” no estd correlacionada. Segun se observa
en los graficos siguientes del histograma de residuos de la cuenta 1450 compara la
distribucidn de los residuos con una distribucién normal representada por la linea suave.
Cuya Media es de 0.0001 y desviacién estandar 1.011 como promedio de alejamiento de

todos los datos a la media cuando N = 60.
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Elaboracién propia

Componentes de la serie temporal cuenta 1450 Cartera de créditos de
consumo vencida Produbanco, igualmente a grandes rasgos de la serie en el largo
plazo tiene tendencia secular creciente de su saldo en promedio de USD 1300, es decir
existe un incremento de los valores impagos de esta categoria que contiene el producto
tarjeta de crédito a partir del punto 21 correspondiente al mes de septiembre 2014, lo

cual es consistente con el comportamiento del sistema, segun se muestra en el gréfico:
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Gréfico 21
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Elaboracién propia

En relacién al ciclo existen fluctuaciones considerables, se observa que a partir
del punto 21 que corresponde a septiembre 2014 el ciclo es expansivo para esta cuenta

1450 es decir la cartera vencida crece y mantiene la siguiente fluctuacién desde el punto

43 julio 2016 en recesion, desde el cual se mantiene un promedio de USD 1,292.00.
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Elaboracién propia

La estacionalidad muestra meses promedio estables, no se observan picos

respecto a un mes normal del periodo analizado de un afio segun se indica el gréfico:
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Grafico 23
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Elaboracién propia

La cuenta Cartera de créditos de consumo por vencer 1402, mantiene una
tendencia creciente desde agosto 2015 con saldos promedios de USD 420M vy
decreciendo desde agosto 2016 a un stock promedio de USD 395M.
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Elaboracién propia

Cartera de créeditos de consumo refinanciada por vencer 1410 tiene también una
tendencia creciente desde julio 2015, con saldos promedio de USD 1,297.00.
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Gréfico 25

Serie bruta 1410

Serie suavizada 1410

0.02 0.02
g 8
o 0.02 o 0.02
8 g
= 0.01 = 001
b3 x
0.01 001
y=0.8901x-36407 ..~
0.01 001
0.01 001
0.01 0.01
0.00 0.00
0.00 0.00
SHEgI9ngIIIIo0908s 1980333 igan938ys3
532885228822 8553284832 5238522382328 ¢:82%33
Elaboracién propia
La cartera de créditos de consumo reestructurada por vencer 1418, con tendencia
creciente desde noviembre del 2015 que pasé de un saldo promedio de USD 1,546.00 a
USD 3,000 aproximadamente.
Gréfico 26
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Elaboracién propia

Cartera de créditos de consumo que no devenga intereses 1426 igual que en el

sistema financiero tiene tendencia de crecimiento con un repunte desde septiembre 2014

con una variacion aproximada del 6% y un saldo promedio a partir de este punto de

USD 22,554.00.
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Gréfico 27
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Elaboracién propia

Cartera de créditos de consumo refinanciada que no devenga intereses 1434, con
tendencia incremental y repunte desde septiembre 2015, manteniendo saldo promedio
desde esta fecha de USD 419.36. Segun muestra el grafico siguiente:
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Elaboracién propia

Cartera de créditos de consumo reestructurada que no devenga intereses 1442,

mismo comportamiento de tendencia creciente, que incrementa al saldo en promedio

1090 a partir de septiembre 2015.
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Gréafico 29
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Elaboracién propia

Cartera de créditos de consumo refinanciada vencida 1458 comienza a registrarse
como nueva cuenta contable del catdlogo Unico de cuentas desde octubre 2012 con
valores minimos, recoge ya el stock de la cartera refinanciada vencida desde marzo

2015 con los ajustes necesarios, con un saldo promedio de USD 566.60, por eso se
explica la forma del gréfico.
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Variacion ciclica y estacional de las cuentas analizadas de la cartera de
consumo de Produbanco, cuya representacion grafica se encuentra en el Anexo2.

Respecto al ciclo de las cuentas: Etapa de recesion en los ciclos de las cuentas
de: Cartera de créditos de consumo refinanciada por vencer 1410, La cartera de créditos

de consumo reestructurada por vencer 1418 Cartera de créditos de consumo que no
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devenga intereses 1426 Cartera de créditos de consumo refinanciada que no devenga
intereses 1434 Cartera de créditos de consumo reestructurada que no devenga intereses
1442, en los meses iniciales de periodo analizado es decir en enero 2012 hasta agosto
2015, fecha desde la cual comienzan a expandirse los valores.

En la cuenta Cartera de créditos de consumo por vencer 1402 se observa una
estabilidad del ciclo hasta septiembre 2104 luego hay una expansion con saldos
promedios de USD 54M hasta agosto que entra en recesion en una disminucion de USD
7,000.00 que se dejo de otorgar créditos por politica interna.

Representacion inusual de la Cartera de créditos de consumo refinanciada
vencida 1458, por motivo del inicio del proceso de refinanciamientos de este segmento.

En cuanto a la estacionalidad, es comin meses mas bajos para las cuentas 1402,
1410, 1426 y 1434 entre marzo Yy abril, con mantenimiento temporal de la cosecha hasta
octubre en que es el mas alto; y, la Gnica cuenta distinta la 1410 que tiene mayo como

pico, esto con respecto al mes promedio de colocacién que es julio.

2.1.2 Resultado de la situacion actual

La institucién aplica metodologias internas y del grupo financiero al que
pertenece para monitorear el riesgo de contraparte originado en la cartera de consumo,
producto tarjeta de crédito. Se realiza un analisis de cosechas de forma periddica que
permite evaluar el comportamiento del conjunto de consumos de los tarjetahabientes
que se convirtieron en cartera en un mismo punto de maduracion.

Esta maduracién hace referencia al tiempo que trascurre desde su colocacion y la
evolucion del indicador mora y en los casos que aplique del castigo. Analisis que se
realiza en base a la informacion del saldo distribuido por dias mora que consta en la
estructura mensual (R21) remitida a la Superintendencia de Bancos del Ecuador.

Se efectlia un seguimiento del comportamiento de la tarjeta de crédito en el cual
se calculan las tasas de deterioro en funcién de rangos de dias mora definiendo limites
en base al porcentaje del saldo total de los diferentes estados de la mora, desde
altamente insatisfactorio a sobresaliente. Los resultados de la evaluacion historica se

presentan a continuacion:
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CUADRO 4

Dias mora ultimo mes (como % del total de cartera)
Corte 1-30 |calif. [31-60 |[calif. [61-90 >90 |calif
abr-15| 5.70%| 1 0.50%| 1 1.10% 1.
may-15| 7.00% 1.10%| 1 0.40% 1 2.
jun-15| 7.00% 1.30%| 1 0.40% 1 1.
jul-15| 6.20% 1.10%| 1 0.80% 1 1.
ago-15| 6.90% 0.60%| 1 0.90% 1 1.
sep-15| 5.30%| 1 1.10%| 1 0.40% 1 1.
oct-15| 5.90%| 1 1.10%| 1 0.60% 1 1.30%| 1
nov-15| 7.20% 1.50%| 1 0.70% 1 1.20%| 1
dic-15] 5.20% 1.40%]| 1 0.90% 1 0.60%| 1
ene-16| 7.20% 1.50%| 1 1.00% 1 1.20%| 1
feb-16| 6.50% 1.00%] 1 1.80%
mar-16| 7.60% 1.25%| 1 2.15%

Fuente: Informes internos Produbanco
Elaboracion propia.

*Calif. = Calificacion.

Se observa el porcentaje del stock de la cartera por tarjeta de crédito que se
encuentra en cada rango de mora respecto al total de la cartera, mismo que en el rango
de 1-30 dias de retraso mantiene un promedio del 6.48%, en el cual se empezaria la
gestion de cobranza, con el fin de evitar el contagio en aquéllos de dias superiores.

Asi también se evalla el comportamiento de los saldos de la cartera de tarjeta de
crédito por vencer y vencido y asi determinar el indice de mora. Con el score de
cobranzas a desarrollar se podrd complementar el andlisis, considerando el

comportamiento del cliente que genera esta mora.

CUADRO 5

COMPORTAMIENTO SALDOS CARTERA:
PRODUCTO TARIETA DE CREDITO

2016

ENE FEB MAR
TOTAL 173,418 | 173,390 | 187,548
Por vencer 163,929 162,160 | 166,758
Morosa 9,490 11,230 | 20,790
indice de mora 5.47% 6.48%| 11.09%

Fuente: Informes internos Produbanco.
Elaboracién propia.

Finalmente, la institucion analiza también el porcentaje de probabilidad que un

tarjetahabiente caiga en default (cesacion de pagos). En la gréafica siguiente se observa
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que hasta la fecha de corte se mantiene un 4.68% que el deudor de valores en tarjeta de

crédito deje de realizar sus pagos.

Grafico 31
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Fuente: Informes internos Produbanco

Con la informacion recibida de cosechas que data del afio 2012, se realizé un

analisis que en el siguiente cuadro se puede observar que el porcentaje de mora ha ido
incrementando en el periodo estudiado.

Grafico 32
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Fuente: Informacion interna
Elaboracién propia
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2.2 Evaluacion de la data y determinacion de variables

2.2.1. Recopilacién de la data y procesamiento de informacion

Se realizd el respectivo requerimiento al area técnica y con el aval de auditoria

interna fue entregada la base de datos de aproximadamente 223.000 registros

correspondientes a datos de los cortes de las tarjetas de crédito, por tanto es una base

homogénea ya que representa el tipo de producto de credito en estudio. Base que data

con fechas de corte desde el afio 2012 a la Gltima fecha proporcionada noviembre 2015.

Esta base de datos recibida estaba constituida por 49 variables que de acuerdo a

sus caracteristicas se tienen: 9 informativas (I), 34 cualitativas (C) y 6 cualitativas,

detalladas en la siguiente tabla:

Tabla 4

o |loo || —|lon ||| &= |lca| ra || —=

11
12
13
14
15
16
17
18
19
2
2
2
4
4

| MNombre
Avances
Fecha_Activacion
Fecha_Corte
Id_cliente
mr_cartera_castigada
mr_valor_demanda_judicial
Numero_de_Tramite

Operaciones_vigentes_del_cliente

Cupo
Duracion_maxima
Duracion_maxima_3
Duracion_maxima_6
Duracion_promedio
Duracion_promedio_3
Duracion_promedio_6
Eventos_Previos
Eventos_Previos_12
Eventos_Previos_3
Eventos_Previos_6
mesl

mes?2

mes3

mes4

mes5

Tipo
Numérico
Fecha
Cadena
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico

Categoria
|
|
|
|
|
|
|
|
|

CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN

__

2
2
pij
2%

Mombre
mes6

mes7

mes8

mes9

mes10

mes1l

mes12
mr_valor_1a2_meses
mr_valor_2a3 meses
mr_valor_24a36_meses
mr_valor_3ab_meses
mr_valor_6a9_meses
mr_valor 9a12_meses
mr_valor_12a24 meses
mr_valor_36omas_meses
Numero_Dias_Mora
Saldo_Deuda
Saldo_total otras_insti
Saldo_total_pho

Banca

BIN

Calif Buro

Ciudad

estado
Puntaje_Score_Interno

Tipo
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Cadena
Cadena
Cadena
Cadena
Cadena
Numérico

Categoria
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CN
CL
CL
CL
CL
CL
CL

El diccionario de las principales variables entregadas se detalla como sigue:
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Tabla b

Nombre del campo

Descripcion

Numero de Tramite

Numero de trdmite de cada solicitud de crédito

Ciudad Ciudad de Originarian del Tramite de Tarjeta de Crédito

Fecha Activacion Fecha de Activacion de la Tarjeta

Cupo Cupo de la Tarjeta Aprobada

BIN Bin de la tarjeta

Avances Ndmero de Avances realizados por el cliente en los Gltimos 6 meses

Eventos Previos

NUmero de eventos previos de mora

Duracion promedio

Duracién promedio de la mora en los 12 eventos pasados

Duracién maxima

Duraciéon maxima de la mora en los 12 eventos pasados

Operaciones vigentes del cliente

El nimero de Operaciones Vigentes del cliente

Puntaje Score Interno

El puntaje de score interno del cliente a la fecha de extraccion de la data

Saldo Deuda

El saldo de la Deuda del Cliente a la fecha de extraccién de la data. Cupo Utilizado

Dato buro

Calificacién asignada por el banco al cliente a la fecha de corte

Comportamiento Mora

0= clientes al dia, suma cero en valores vencidos (independientemente de la banda
de dias).

1= Cliente mejora o0 se mantiene, respecto al mes anterior

2= cuando se deteriora respecto al mes anterior

Con esta informacion se ejecutaron los siguientes pasos:

Analisis y depuracion de la base de datos.

Se recibio de la institucion financiera en estudio, los datos de tarjetahabientes

correspondientes al periodo julio 2012 a junio 2015 y al efectuar una primera
examinacion se pudo observar casos aparentemente duplicados, sin embargo el
estadistico de frecuencia permitié definir que se trata de la repeticion del mismo nimero
de identificacion del tarjetahabiente, es decir registra datos por cada cliente en los
diferentes cortes seguin su historial. Por tanto, se deduce que se cuenta con mas de
doscientos veinte y tres mil registros correspondientes a 26213 clientes que algun
momento cayeron en mora, distribuida en 36 cortes mensuales del periodo indicado al

inicio de este parrafo.
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Tabla 6

Indicator of each last matching case as Primary

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido g:f:cate 197281 88,3 88,3 88,3
Primary Case 26213 11,7 11,7 100,0
Total 223494 100,0 100,0

Fuente: Andlisis estadisticos descriptivos —herramienta SPSS
Elaboracién propia.

De ahi que se realizaron varios analisis a exponer con el fin de depurar la base
de datos recogida y determinar el default de mora. La evaluacion para determinar el
default se hizo de forma global y también independiente por BIN de la tarjeta, es decir
por VISA 'y MASTERCARD, su distribucion se grafica como sigue:

Grafico 33

Distibucion mora por BIN en fechas de corte

M mastercard
M visa

m Ambas

Elaboracion propia.

Con la data recibida se realiza un importante trabajo de depuracion para asegurar
que la base cargada sea consistente. Se relacionaron los datos de los diferentes cortes
para cada cliente (26213) y se obtienen las siguientes variables que se detallan a

continuacion:
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Nombre de la variable

Tabla 7

Definicién

Id_Cliente
Ciudad
Fecha_activacion
Fecha_corte final
Antigledad_dias
Fuente_ingreso
Cupo

BIN

Estado

Promedio dias_mora

Numero de veces reporta mora
Dias mora

Atraso maximo

Operaciones vigentes

Valor Deuda TC

Valor deuda total PBO

Valor deuda otras instituciones
Calificacién Burd
Puntaje_socore

Avances

Eventos previos

Duracion promedio

Duracion maxima

Cartera castigada

Valor demanda judicial

Comportamiento

Asignacion de un codigo a cada identificacion para agrupar

La ciudad relacionada con el tarjetahabiente

La fecha que se activo la tarjeta por cliente

La fecha del ultimo corte registrado en la base recibida

Célculo de dias entre la fecha de activacidn y la fecha de corte por cliente
Clasificacion de la fuente de ingreso del cliente

Valor del cupo asigando por cliente

Determinacion de que tipo de tarjeta mantiene el cliente: Visa, Mastercard o ambas
Definicion del tipo de cliente segiin su comportamiento: Normal (0 mora), Refinanciado,
Reestrucutrado, Bloquada, En judicial

Dias mora en del cliente que ha registrado en promedio en los diferentes cortes

Valor maximo de las veces que ha reportado mora el cliente en los cortes registrados.
Total de los dias en mora registrados en todos los cortes para cada cliente.

El valor de mora maxima reportado en los distintos cortes.

Numero de operaciones vigentes en la institucion

Monto final de la deuda del cliente en la tarjeta

Monto total registrado al corte por todas las operaciones vigentes con el banco.
Monto total registrado al corte con otros bancos.

Dato externo tomado para el cliente a la fecha de corte

Dato interno de calificacién al cliente por la evaluacioén realizada en el banco.
Numero de avances promedio que ha realizado el cliente en los cortes analizados
Promedio del nimero de veces en mora del cliente en los cortes registrados

Duracién promedio de la mora en los 12 eventos pasados

Duracion maxima de la mora en los 12 eventos pasados

Valor de la cartera castigada por cliente en caso de tenerla

Monto en demanda judicial

Sumatoria de los indicadores del comportamiento de pago en un afio del cliente, en

caso de tener valores vencidos. El peor deberia ser 24 queindica que todos los meses
desmejord respecto al anterior.

Asi también, se hizo el anéalisis de la data considerando un periodo de
maduracion de un afio (basado en el criterio experto) partiendo de la primera fecha de
activacion detectada (junio 2011), que nos lleve a definir el punto de default para
segregar en buenos y malos clientes, asi:

Primer andlisis — Evaluacion por fechas de corte. A través de los datos
clasificados por fechas de corte, se evalto la tasa de morosidad considerando los
clientes que registran dias mora mayor a 28 dias punto como primera referencia en el
periodo de madurez. Para lo cual, se comparé el nimero de tarjetas colocadas del afio
anterior (2011) versus los datos de la fecha del primer corte (junio 2012)
correspondientes a aquéllas que se situaron en el umbral de dias impagos indicado.

Como se observa en la grafica que sigue, la tasa de morosidad mantiene una
distribucion uniforme en el periodo considerado como estable con un promedio del
7.29%, lo cual permitira derivar adecuadamente en la definicion de buenos y malos

clientes.
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Gréfico 34

Analisis del comportamiento de pago tarjetahabienes en el periodo
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Elaboracién propia.

Asi también, se evalu6 en cada uno de los cortes el comportamiento de pago por
cliente comparando entre los periodos analizados, deduciendo que la frecuencia de mora
historica es a los 28 dias lo cual es comln en este tipo de producto, lo cual podria
considerarse muy acido, por lo que se podria seguir al siguiente umbral 61 dias.
Respecto a las fechas de corte de julio 2012 a agosto 2014 se mantiene un promedio de
2500 observaciones aproximadamente que registran atraso en el pago, con casos atipico
que incrementan entre un 38.59% y 56,42% en los cortes de abril y octubre del 2013, a
partir de septiembre de 2014 se incrementan a 5600 observaciones con mora
respectivamente, con tendencia incremental, lo cual pudo deberse a factores externos de
inestabilidad politica que se registré ya desde ese afio, como se indicO en capitulos

anteriores. Lo explicado se puede observar en el grafico que sigue:
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Gréfico 35

Comportamiento pago de tarjetahabientes Julio 2012 a Junio 2015
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Elaboracién propia.

Segundo andlisis — Evaluacion por cliente. Se evalué por cada cliente su
historial de pagos considerando su antigiiedad desde la fecha de activacion de su tarjeta
a la fecha de corte, con el objetivo de construir una matriz de evaluacion de atrasos que
se detallara en el punto de definicion de buenos y malos clientes.

Asi mismo, se evaluaron las reincidencias de los clientes que tuvieron impagos
en el periodo de madurez estudiado. En el grafico que sigue, se observa que el mayor
namero de veces reportadas es 3, compuesto por los porcentajes mas representativos asi:
el 13.33% de clientes en un rango de atraso promedio de 16 a 30 dias, seguido del
9.84% con un rango de 31 a 60 dias y el 4.22% de 61 a 90 dias. Seguidamente 2 y 6
reincidencias, las cuales mantienen el 32% y el 9.43% respectivamente que representan
a clientes ubicados en el rango de 61 a 90 dias que podria considerarse como un punto
referente de default.

56



Grafico 36

NUmero de veces que los clientes reportan mora en el periodo de madurez
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Elaboracion propia.

100

Se efectud una clasificacién por la variable ciudad, con el fin de evaluar que la

mayor concentracion de tarjetahabientes es en Quito con un 64% del total de clientes

estudiados, seguido de Guayaquil con el 23% vy el resto distribuidos en las demas

ciudades con un promedio del 1.44% . Asi:

Gréafico 37

Distribucion tarjetahabientes por ciudades
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Elaboracioén propia.
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Con esta consideracion se evalud también que del porcentaje distribuido por

ciudad en tarjetahabientes, el mayor incumplimiento lo tiene Esmeraldas con el 69.4%

de los 186 clientes que mantienen este producto.

Grafico 38

Distribucion Incumplimiento por ciudad
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Elaboracion propia.

Finalmente, respecto al BIN se puede indicar que del total de clientes detectados
con la condicién de malos (14531), el 50.3% corresponden a Mastercard, seguido por el
46% de Visa y un 3.7% a clientes que conservan ambos plasticos; y en relacion a su
distribucién explicada anteriormente se denota que hay mayor nimero de clientes malos

cuando tienen ambos bines, segun los siguientes porcentajes:

Grafico 39

Porcentajes de clientes con incumplimiento por
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Elaboracion propia.
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Definicion de buenos y malos

El principal propdsito de los analisis indicados en el enunciado anterior fue
contar con un punto de partida para evaluar el comportamiento de pago de los clientes,
basado en: el atraso maximo, la mora promedio y el nimero de veces que ha caido en
mora y asi llegar a la definicién de buen y mal cliente, partiendo de los dias mora para
este caso por ser un score de seguimiento que permitira innovar la estrategia de
cobranza. Se ha encontrado con casos denominados indeterminados segun literatura
revisada o aquéllos que aun no se cuenta con informacion por falta de uso de la tarjeta.

Considerando el criterio experto dentro de la institucién bancaria y al querer
describir con la definicidén de malos al conjunto de clientes que podrian ocasionar riesgo
de crédito en algun punto de su historial de pagos, se podria considerar tarjetahabientes
con moras de 30 dias, sin embargo este punto puede ser muy acido para el objetivo de
este estudio.

Se utiliz6 la técnica recomendada en la literatura revisada® la matriz de atraso
méaximo y atraso promedio, segregados por filas y columnas respectivamente segun el
namero de tarjetahabientes que caigan en los distintos rangos de atraso. Al validar la
matriz se pudo constatar que el 45.57% se encuentra entre los 30 dias de atraso
promedio y atraso maximo, corroborando el criterio experto pero al ser una mora
bastante acida como se indicé anteriormente, se amplia hacia un punto medio el atraso
méaximo con el 50.30% en el rango de hasta 60 dias. De ahi que se opta por considerar
como marca de mora 61 dias puesto que esta en del mayor nimero de atraso maximo de

la poblacion estudiada y el limite de rango de atraso promedio. Asi:

Cuadro 8

Rango Atraso Rango Atraso Promedio Total
Maximo 0 1-15 16-30 31-60 6190 91-120 >120 | General
0 5922 5922
1-15 2459 2292 4751
16-30 863 408 1271
31-60 502 439 300 1241
61-90 1702 2513 1066 8560
91-120 7 42 376 433 165 1023
> 120 15 77 461 1224 952 716 3445
Total General 8381 5381 3479 4416 2723 1117 716 26213

8 Bambino, Carlos, Tesis Maestria Economia: Un analisis mutinomial para los determinantes del
comportamiento de pago de una cartera de consumo, Agosto 2005. Pag. 25 a 27

59



Como se observa en el grafico que sigue, el comportamiento de pago con mora

mayor cae en 61 dias 0 mas como a ser considerado con una definicion de mal cliente:

Gréafico 40

Anélisis comportamiento pago por tarjetahabiente
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Elaboracion propia.

La marca de mora escogida se incluye en el modelo, con el fin de obtener el
motor de segmentacion de cobranzas y asi crear la variable dependiente
“incumplimiento” simbolizada con 0 y 1, la cual representa a la definicion de malos
clientes (1) todo aquel cuya mayor incidencia de mora fue igual o mayor a 61 dias y de
ahi que la definicion de bueno (0) es lo contrario. Es importante conocer que esto sea lo
que la institucién considera como mal cliente, concepto que se resume en la principal
caracteristica que describe el comportamiento de pago, que es el atraso registrado en el
pago de su deuda como tarjetahabiente. Por lo general, se utiliza el atraso maximo
presentado en el pago de 12 meses del primer afio del crédito o el atraso medio, por
tanto sera una de las variables a analizar versus el incumplimiento.

Considerando que incumplimiento es el no pago de la obligacion y al convertirse
en la variable dependiente permitira determinar una condicion de alerta para la
institucion. Si bien el incumplimiento esta asociado a la mora, éste no es igual a la
mora. Es el punto de inflexion a partir del cual se genera una pérdida, ya sea porque no

se puede recuperar el valor del consumo de la tarjeta de crédito convertido en cartera o
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porque como se explico en el numeral 1.1.2 se llegue a realizar cobranza extrajudicial y
siguiendo la recomendacion de Basilea Il no mas de 90 dias.
Se crea la variable dependiente incumplimiento que es una variable dicotomica y

considerando la marca de mora indicada se recodifica la variable dias mora:

Cuadro 9

Codificaciéon de variable

dependiente

Valor original Valor interno

0 Bueno
1 Malo

Se valido la base analizada con los siguientes resultados de inicio:

Cuadro 10
Marca _mora
Indicator of each last matching case as Primary
Id_cliente vs Primary Case Porcentaje
Incumplimiento Bueno 11682 44.6%
Malo 14531 55.4%
Total 26213 100%

Para tener un buen modelo se necesita para el anélisis que hayan malos clientes,
como se observa en el cuadro que antecede con la definicion relacionada se cumple esta
condicion.

Se aplica los estadisticos a la variable incumplimiento, lo cual muestra que no
tenemos casos perdidos y el analisis de los casos considerados como malos clientes, asi:
la distribucion no es totalmente simétrica ya que las medidas de tendencia central
media, mediana y modo no son iguales porque el valor de la media difiere en 0.45 al de
la mediana y moda, lo cual se confirma por el valor negativo que se muestra en la
asimetria y por el valor de la curtosis la distribucion es asimétrica tendiendo la curva a
extenderse hacia la izquierda, a ser aplanada en su altura y que no se aproxima a la
normal ya que los valores de la asimetria y la curtosis no son cero; la media indica que
del total de clientes un 55% corresponden a la caracteristica de malos clientes; se tiene
un 49.7% de variabilidad de incumplimiento de los casos en estudio segun la desviacion

estandar; y, en relacion a los valores minimos y maximos indica que un cliente al menos
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tiene la condicion de incumplimiento. En la tabla siguiente se muestran estos indices

descriptivos de la variable dependiente.

Tabla 8
Estadisticos
Incumplimiento
N Valido 26213
Perdidos 0
Media 0.55
Mediana 1.00
Moda 1.00
Desviacion estandar 0.497
Varianza 0.247
Asimetria -0.219
Error estandar de asimetria 0.015
Curtosis -1.952
Error estandar de curtosis 0.03
Minimo 0
Maximo 1
8 Suma 14531

Fuente: Andlisis estadisticos descriptivos-herramienta SPSS.
Elaboracion propia.

Identificacion de variables

Para construir el modelo logit se debe efectuar la identificacion de variables,
proceso en el cual se determina qué variables (conjunto o combinacidn 6ptima) explican
el incumplimiento o permitan obtener un punto de alerta comdn en el cual inicia este
comportamiento del tarjetahabiente para discriminar entre buenos y malos.

La variable que no va estar en el modelo es dias mora, ya que fue definida dentro
de la variable dependiente incumplimiento, es lo que se requiere predecir

Es importante considerar que la representacion que tiene cada variable respecto
al total de clientes supere un 5%, cuyo objeto es identificar el grado con el que pueden
aportar al modelo y si una condicion es débil pude ir descartandose desde esta etapa.
Para lo cual se realizo el andlisis de correlaciones con la variable dependiente,
empezando por las variables categdricas a través de tablas cruzadas, en el que se incluye
un indicador recomendado para identificar el peso y signo que es el porcentaje de
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referencia, ° y se da como aceptado en términos absolutos cuando es mas del 25%.

Resulta de aplicar la siguiente férmula:

% de referencia = % de malos en la poblacién-% de malos en la variable

% de malos en la poblacion

Tabla 9
Andlisis de Correlaciones de variables categoricas vs la variable dependiente Incumplimiento
Variable Tipo . Bueno . X Malo ~— %Ref. Total % Total
Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje
1. Fuente de ingreso Rol 11443 65.3% 6068 34.7% 37.49% 17511 66.80%
Particular
197 2.5% 97.5%
7568 -75.82% 7765 29.62%
Comerciante
2.3% 97.7%
12 510 -76.25% 522 1.99%
Honorarios 30 7.2% 385 92.8% -67.35% 415 1.58%
N L L4
Total general variable 1 11682 44.6% 14531 55.4% 26213 100.00%
2. Ciudad AMBATO 388 3.3% 333 29% 94.86% 721 2.75%
CUENCA 296 2.5% 315 27% 95.14% 611 2.33%
ESMERALDAS 57 0.5% 129 11% 98.01% 186 0.71%
GUAYAQUIL 2252 193% 3812 326% 41.14% 6064 23.13%
IBARRA 225 1.9% 218 1.9% 96.63% 443 1.69%
LOJA 81 0.7% 84 0.7% 98.70% 165 0.63%
MACHALA
39 0.3% 68 06% 9895% 107 0.41%
MANTA 221 1.9% 363 3.1% 94.39% 584 2.23%
QUEVEDO 79 0.7% 116 10% 98.21% 195 0.74%
QUITO 7889 67.5% 8891 76.1% -37.29% 16780 64.01%
SANTO DOMINGO 155 1.3% 202 1.7% 96.88% 357 1.36%
Total general variable 2 F r r
11682 44.6% 14531 55.4% 26213 100.00%
3. BIN Ambas 122 1.0% 535 3.7% 93.36% 657 2.51%
Mastercard 5740 49.1% 7312 50.3%  9.23% 13052 49.79%
Visa 5820 49.8% 6684 46.0% 17.02% 12504 47.70%
N L4 L4 L4 Ld
Total general variable 3 11682 44.6% 14531 55.4% 26213 100.00%
3. Estado Normal 11439 97.9% 6079 41.8% 24.53% 17518 66.83%
Cliente en Mora 193 1.7% 5013 345% 37.77% 5206 19.86%
Refinanciamiento B2 1 0.0% 40 0.3% 99.50% 41 0.16%
Blogueada por el Ejecutivo 4 0.0% 2362 16.3% 70.68% 2366 9.03%
Cuenta Reestructurada 3 0.0% 91 0.6% 98.87% 94 0.36%
Bloqueo Especial 0 0.0% 35 0.2% 99.57% 35 0.13%
0.4% 5.9%
Sobregirada 42 853 89.41% 895 3.41%
0.0% 0.4%
Refinanciamiento B1 0 57 99.29% 57 0.22%
Cuenta en legal 0 0.0% 1 0.0% 99.99% 1 0.00%
N L4
Total general variable 4 11682 44.6% 14531 55.4% 26213 100.00%

9~/ . . .z
Formula expuesta por la empresa consultora internacional LISIM, experta en la elaboraciéon de modelos
de scoring. Fuente: Bambino, Carlos.
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Asi se tiene en la tabla anterior, que por ejemplo en la variable fuente de ingreso
se observa que los clientes con relacion de dependencia muestran un mejor
comportamiento de pago respecto a aquellos que tienen una fuente de ingreso distinta a
rol de pagos (porcentaje de referencia del 37.49%) y respecto al total general los
componentes de esta condicion llegan al 25% promedio (supera el 5% minimo
requerido) por lo que la variable puede considerarse “significativa”. En el caso de la
variable ciudad se observa que solo en una ciudad el pago oportuno es mayor que es
Ambato, en el resto se registra mayor comportamiento de incumplimiento
principalmente en Quito y Guayaquil, podria ser una variable que no incida en el
modelo, ya que la representacion de la mayoria de sus componentes respecto al total de
la poblacion no supera el 5%, podria descartarse. Respecto al BIN se nota que cuando
un cliente tiene ambas tarjetas muestra un peor comportamiento de pago (porcentaje de
referencia 9.23%). En relacion al estado, los clientes categorizados como normal tienen
un mejor comportamiento de pago, al ser una calificacion interna e igual que la anterior
su representacion no supera el 5% de la poblacion, podria descartarse.

Se continla el anélisis de aquéllas variables discretas, considerando que cuando
no hay separacion entre los resultados no hay correlacion. Asi se empieza analizando las
variables Antigliedad_dias y Operaciones vigentes, en ambos casos se puede observar

en los resultados que siguen que no hay existencia de casos perdidos.

Resumen de procesamiento de casos

Casos
Validos Perdidos Total
N Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje

Antigiedad_dias *

o 26213 100.0% 0 0.0% 26213 100.0%
Incumplimiento
Operaciones vigentes *

o 26213 100.0% 0 0.0% 26213 100.0%
Incumplimiento

Fuente: Andlisis estadisticos descriptivos — herramienta SPSS
Elaboracién propia.

En el caso de antiguedad, se ve que es indiferente respecto al comportamiento de
pago, aunque menos 0 mas dias de historial tiene el cliente, como se observa en la tabla

cruzada que sigue, por lo que podria descartarse.
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Tabla cruzada

Incumplimiento

Bueno

Malo

Total

Antigiiedad_ 123
dias

Recuento

% dentro de
Antigiedad_
dias

% dentro de
Incumplimien
to

50.0%

.0%

50.0%

.0%

100.0%

.0%

124

Recuento

% dentro de
Antigiiedad_
dias

% dentro de
Incumplimien
to

66.7%

.0%

33.3%

.0%

100.0%

.0%

126

Recuento

% dentro de
Antiguledad__
dias

% dentro de
Incumplimien
to

0.0%

0.0%

1

100.0%

.0%

1

100.0%

.0%

127

Recuento

% dentro de
Antigiedad__
dias

% dentro de
Incumplimien
to

2

20.0%

.0%

8

80.0%

1%

10

100.0%

.0%

128

Recuento

% dentro de
Antigiedad__
dias

% dentro de
Incumplimien
to

26

70.3%

2%

11

29.7%

1%

37

100.0%

1%

1590

Recuento

% dentro de
Antigiedad__
dias

% dentro de
Incumplimien
to

0.0%

0.0%

1

100.0%

.0%

1

100.0%

.0%

1702

Recuento

% dentro de
Antigiedad_
dias

% dentro de
Incumplimien
to

100.0%

.0%

0.0%

0.0%

100.0%

.0%

Total

Recuento

% dentro de
Antigiedad_
dias

% dentro de
Incumplimien
to

11682

44.6%

100.0%

14531

55.4%

100.0%

26213

100.0%

100.0%
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En relacion a operaciones vigentes se analiz6 a través del descriptivo e

histograma, gque segun sus estadisticos podria entrar en el modelo y debe validarse con

las pruebas de significancia.

Estadisticos

Operaciones vigentes

N Valido 26213
Perdidos 0
Media 1.36
Mediana 1.00
Desviacién estandar .654
Rango 8
Minimo 1
Maximo 9
20,0000
15,0000
B
L]
c
[T
=3
[+ ]
2 10,0000
'R
5,000.0-
oo T T I T
0 2 4 a

Fuente: Andlisis estadisticos descriptivos — herramienta SPSS

Operaciones vigentes

Media =1 .36
Desviacion estandar = 654
N=25213

Asi se fue analizando cada una de las variables e ir evaluando su aporte al

modelo, se lo hace a través de prueba y error y también con los estadisticos.

66



2.2.2 Seleccionar las variables que aporten al modelo a aplicar Logit

El objetivo de este procedimiento es analizar en una sola vista que variables pueden
aportar al modelo y cuales se descartan desde un inicio. Para lo cual con la base ya
depurada se realizaron tablas de frecuencias para las variables cualitativas y un
estadistico descriptivo para las variables cuantitativas.

En relacion a las variables cuantitativas, con el propdsito de definir la matriz de
variables independientes y seguir depurando la base hasta llegar al modelo estadistico
que permita predecir el incumplimiento de los tarjetahabientes, se siguieron los
siguientes pasos recomendados por la literatura revisada:

Revision de la base de datos interna y externa. Se tomaron un par de
variables con informacion del bur6 de crédito y con los datos internos se crearon nuevas
variables de agrupacién potencialmente explicativas y se recodificaron las variables
categoricas.

Revision de la poblacion de variables y andlisis estadistico basico. El
objetivo es contar con variables consistentes y con el suficiente efecto discriminante
para cumplir con el objetivo de tener el insumo de generar la matriz de cobranzas
basada en la probabilidad de default.

Se verificaran: los valores perdidos e inconsistencia en las variables del analisis

descriptivo, para ejemplificar el trabajo realizado se presentan algunas de las variables:

Estadisticos descriptivos

Desviacion
N Rango | Minimo | Maxmo | Suma Media estandar | Varianza Curtosis
Error Error
Estadistico | Estadistico | Estadistico [Estadistico| Estadistico | Estadistico | estandar | Estadistico | Estadistico | Estadistico | estandar
N w23 22 of  am| 7mams|  as13|  22|  mess|  1w9e|  26%0 030
dias_mora
Nimero de
veces reporia] 26213 % 1 oo| 2307  ss3|  owr|  7e3|  se21| 7961 030
mora
Atraso
o 6213 886 of  eee| 140s27] sa05| 50|  seese| ac0008] 2327 030
Avances w23 1021 1| 1022 1048| s970| 0| soore| aseosrs|  2s02 030
Eventos 26213 87 0 g7|  10023|  760|  o47|  7e66| 8767|6729 030
previos
Duracion 23| 106 of  106) 306317|  1169|  065|  10404] 110125] 1469 030
promedio
Duracion o BT 1| am| swesa|  amos| 22| se7m2| 1072680 5508 030
maxima
Nvahdo(por 26213
lista)
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Al analizar los estadisticos descriptivos de cada variable escogida se puede
indicar que se maneja un promedio de 28 dias por cada cliente moroso con un valor
méaximo de 242 dias de mora, siendo la variable principal con la cual se correlaciona el
incumplimiento.

Se estima que los clientes morosos mantuvieron eventos previos promedio de 8
ocasiones con un maximo de 87 eventos en un periodo de 12 meses.

La duracion promedio en que los clientes se han mantenido en mora fue del
10.94% por cada evento pasado de doce meses, con un porcentaje maximo de 106.

Una variable que podria influenciar en el proceder del cliente con el fin de cubrir
su brecha de mora, corresponde a los avances que realice, manteniéndose un promedio
de 40 avances realizados por los clientes en su historial de los diferentes cortes con un

méaximo de 1000.

Estadisticos descriptivos

Desviacion
N Rango Minimo Méaximo Suma Media estandar Varianza Curtosis
Error Error

Estadistico| Estadistico |Estadistico | Estadistico Estadistico  [Estadistico [ estandar | Estadistico Estadistico Estadistico | estandar
Cupo 26213 29,680.00 320 30,000.00 68,832,599.62 | 2,625.90 15.327 2481.584 6,158,259.86 15.301 .030
¥f:'°rDe“da 26213 3031670 | 244950 2786720 | 4144398429 | 158105 | 10.09127| 1633.82058|  2,669,369.68 17240 030
Valor deuda
otal PBO 26213| 6,205,322.67 0.00| 6,205322.67 | 147,124,28528 | 5,612.65 | 274.44017(44433.04193| 1,974,295,21540 | 14505.126 030
Valor deuda
otras 26213 8,618,970.00 0.00| 8,618,970.00 [ 372,408,681.47 | 14,207.02 | 588.07539(95211.92989| 9,065,311,593.10 3937.341 030
instituciones
Nvalldo(por 26213
lista)

Fuente: Andlisis estadisticos descriptivos — herramienta SPSS
Elaboracion propia

Los clientes mantienen un cupo promedio de USD 2,625.90 con un valor
méaximo de USD 30,000.00.

Las operaciones mantienen un saldo de deuda promedio de USD 1,581.05 con la
institucion por cada transaccion en mora con un valor maximo de USD 27,867.20 del
cupo utilizado.

Los clientes evaluados en el total de su cartera en otras instituciones tienen un
saldo promedio de USD 14,207.02 con un maximo de hasta USD 8, 618,970.00.

Un componente principal del analisis de mora es el puntaje de score interno que
representa la calificacion que se otorg6 al cliente resultante del scoring de crédito de la
instituciéon. Es un rango de puntos de 0 a 1000, en el cual el 3% van calificados de 0 a

100 que es lo peor y el 49% con un rango igual o mayor que 700 que es lo mejor, con
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un promedio de calificacion de 648 y una maxima de 990 que equivale al 1% de

operaciones.

2.2.3 Ejecucion de pruebas de variables en el modelo Logit

Se utiliza esta técnica para este este estudio explicativo como predictiva,
relacionando la variable dependiente incumplimiento. Se basa en un andlisis bivariante
para determinar el ajuste del modelo con las variables independientes seleccionadas, a
las cuales también se les identific con uno y cero con el propdsito de dicotomizar.

En la variable dependiente incumplimiento se observa que el 55.4% de las
operaciones con tarjeta de crédito pertenecen a la definicion de malos clientes y sera
considerado este indicador en las diferentes corridas realizadas y también en las
relaciones ya explicadas con las variables dependientes.

Incumplimiento

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Valido Bueno 11682 44.6 44.6 44.6
Malo 14531 554 55.4 100.0
Total 26213 100.0 100.0

Fuente: Andlisis estadisticos descriptivos — herramienta SPSS

En la tabla del Anexo3 se explica el numero de operaciones por dias de mora y
cuéntos hay por cada categoria de incumplimiento (1) o cumplimiento (0). Aqui podria
ser el punto de cuestionamiento con el fin de llegar a resolver el problema planteado en
esta investigacion, haciendo la siguiente pregunta: ;A los cuantos dias de mora la
institucion deberia preocuparse de que si el cliente podra o no caer en incumplimiento?

Para el analisis y dar respuesta a esta interrogante se ha agrupado el nimero de
dias mora en rangos, con el fin de crear los primeros puntos de corte. El
comportamiento del cliente en los diferentes cortes, cae en mora a los 16 dias de
incumplimiento, con un 9.16% en el rango hasta 30 dias, sin embargo segun la
definicién de buenos y malos explicada en el punto en el cual se deberia empezar con la
gestion de cobro preventiva de 61 dias le corresponde el 0.99%. Del mismo modo, el
mayor nimero de casos esta en transacciones con dias caidos de 180 con el 7.09% a los
cuales la institucion debera dar un mayor énfasis de cobranza, cabe indicar que existen
casos aislados con dias mora mayor a los 180 dias y en ciertos rangos se observa

inexistencia de eventos de incumplimiento.
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Lo positivo también es que el

73.3%

representan transacciones sin

incumplimiento, por tanto en este punto también es importante considerar la gestion

motivacional e incentivante para que se mantenga limpio este grupo de transacciones

pertenecientes a clientes cumplidos.

Rangos dias mora . X
No. casos_Incumplimiento | Porcentaje
(puntos de corte)
Cumple (0) | No cumple (1)

0-15 163743 (6] 73.3%
16-30 (6] 20477 9.16%
31-45 (0] 4699 2.10%
46-60 0 2926 1.31%

61-75 0 2206 0.99%
76-90 0 1385 .62%
91-105 (6] 2149 0.96%
106-120 0 6937 3.10%
121-135 0] 1316 0.59%
136-150 (6] 934 0.42%
151-165 0 807 0.36%
166-180 (6] 15915 7.12%
181-195 0 (0] 0.00%
196-210 (6] 1 0.00%
211-225 0 (o} 0.00%
226-240 0 0 0.00%
241-255 (6] (6] 0.00%
256-270 [0} (0] 0.00%
271-285 0 0 0.00%
286-300 (6] 1 0.00%
301-315 [0} (0] 0.00%
316-330 0 1 0.00%
331-345 (6] (6] 0.00%
346-360 0 (0] 0.00%
361-375 0 0 0.00%
376-390 (o} (o} 0.00%
391-405 0 (0] 0.00%
406-420 (6] (6] 0.00%
421-435 0 (o} 0.00%
436-450 0 0 0.00%
451-465 0 (o} 0.00%
466-480 0 (0] 0.00%
481-495 (6] (6] 0.00%
496-510 [0} (o} 0.00%
511-525 0 0 0.00%
526-540 (6] (6] 0.00%
541-555 [0} (o} 0.00%
556-570 0 0 0.00%
571-585 (6] (6] 0.00%
586-600 0 (0] 0.00%
601-615 0 0 0.00%
616-630 (6] (6] 0.00%
631-645 0 (0] 0.00%
646-660 0 0 0.00%
661-675 (6] (6] 0.00%
676-690 0 (0] 0.00%
691-705 0 0 0.00%
706-722 0 1 0.00%

Total 163743 59755

Fuente Herramienta SPSS - Elaboracion propia.
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Pruebas de significancia. Se ejecutaron varias corridas del modelo hasta llegar
el de mejor ajuste, se exponen algunos de los resultados obtenidos, en los que se
descartan las variables por su signo o por su significancia individual aunque la
significancia global siempre supero el 95%.

En la siguiente tabla y coincide con las demas combinaciones realizadas, se

dejan fuera Eventos previos, BIN, avances y Ciudad:

Variables en la ecuacion

Error
B estandar Wald gl Sig. Exp(B)

Paso 1% Cupo .000 .000 52.208 1 0.00 1.000

Promediodias_ 319 006 2914203 1 0.00 1.375

mora

Nimerodeveces 328 009  1211.856 1 0.00 1.389

reportamora

RecodFuentelng 460 114 16.158 1 0.00 1584

reso

Eventosprevios -011 .004 5.956 1 0.01 .989

RecodBIN -120 .059 4218 1 0.04 887

RecodCalifBuro -.047 031 2.270 1 0.13 955

ValorDeudaTC .000 .000 54.176 1 0.00 1.000

RecodCiudad .008 017 202 1 0.65 1.008

Avances -.003 .001 10.826 1 0.00 997

Constante -5.810 208 781.441 1 0.00 .003

Un grupo de variables que refleja el comportamiento de mora en una banda de
dias son agquéllas denominadas del mes 1 al mes 12, cada uno de estos meses contiene el
valor de cdmo se comporto el cliente segin su pago es decir, si no tiene valores
vencidos (0), si llega a estar vencido en un rango de dias (1), si se deteriora entre un mes
y otro mes (2).

La variable creada comportamiento representa la sumatoria del valor de cada
caso, entendiéndose que mientras mas alto sea el valor indica que el cliente deteriora su

pago, por ejemplo:

Sino sillegaa |[sigue se pone al | [vuelvea | tiene TEpe tiene tiene se pone al J[no tiene  |[no tiene
y ) = vencidos de :
tiene estar vencido dia, no tener valores 31260 dias, | |valores valores ||dia, no valores valores
valores vencido ||de1a30]| |tiene valores | \vencidos | ;. dacir ce | |vencidos vencidos ||tiene vencidos  ||vencidos
vencidos ||entrela ||dias valores vencidos |\més de 30 | gorasiora de1a3o | [dela30 ||valores
30 dias vencidos | |de 1a 30 ||dias dias. dias vencidos
dias M

mes1 es2 ‘,n<e53 esd Jm/es es6 es7 es8 es9 es10 esll es12 suma
17wy 0 1 1 0 1 2 2 1 1 0 0 0 9

0 cuando se pone al dia
1 cuando mejora o se mentiene, respecto al mes anterior
2 cuando se deteriora respecto al mes anterior
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Sin embargo, al indexar en el modelo esta variable Comportamiento, el chi

cuadrado cae y disminuye el ajuste y tampoco cumple con la significancia individual,

asi:
Variables en la ecuacion
Error
B estandar Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 1% Cupo .000 .000 55.065 1 .000 1.000
Promediodias_ 316 006|  3003.040 1 0.000 1371
mora
Numerodeveces 306 008| 1610872 1 0.000 1.358
reportamora
RecodFuenteing 352 086 16.751 1 000 1.422
reso
ValorDeudaTC .000 .000 54554 1 000 1.000
Valordeudaotrasi .000 .000 098 1 .755] 1.000
nstituciones
Duracionmaxima 002 002 713 1 398 1.002
Comportamiento
004 025 021 1 884 1.004
Constante -6.078 137| 1979515 1 0.000 002

a. Variables especificadas en el paso 1: Cupo, Promediodias_mora, Nimerodevecesreportamora,
RecodFuentelngreso, ValorDeudaTC, Valordeudaotrasinstituciones, Duracionmaxima, Comportamiento.

Cabe recalcar que en todas las corridas que se incluyo el BIN no es influyente
para el comportamiento de pago, por tanto las recomendaciones se haran en funcion del
resultado final del modelo de mejor ajuste que se detalla a continuacion en el siguiente

numeral.

2.2.4 Corrida del modelo final escogido para el scoring de cobranzas

Asi, basado en el analisis realizado anteriormente para seleccionar las variables,
se ha escogido las covariables de la dependiente, corriendo varios modelos a través de
prueba error, como se ejemplifico en el numeral de seleccion de variables.

La salida de SPSS del modelo que mejor ajuste tuvo indica los casos ponderados

y procesados, asi como los perdidos:

Resumen de procesamiento de casos

Casos sin ponderar® N Porcentaje
Casos seleccionados Incluido en el andlisis 26213 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 26213 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 26213 100.0

a. Si la ponderacién esta en vigor, consulte la tabla de clasificacién para el

nlmero total de casos.
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La siguiente tabla muestra que se cumple lo indicado en el ingreso al modelo del

uso de ceros y unos, con lo cual se explica que se esta analizando la probabilidad de ser

malo:
Codificacion de la variable dependiente
Valor original Valor interno
Bueno 0
Malo 1

Tabla de clasificacién®®

Pronosticado
Incumplimiento Porcentaje
Observado Bueno | Malo correcto
Paso O Incumplimiento Bueno 0 11682 0.0
Malo 0 14531 100.0
Porcentaje global 55.4

a. La constante se incluye en el modelo.
b. El valor de corte es ,500

En la interpretacion de estadisticos la primera parte se muestra en el Bloque 0 o
bloque inicial que sefiala el analisis estadistico bivariado con cada una de las variables
independientes que se escogieron. Es decir, si se estudiaban a través de estadisticos
descriptivos con tablas de contingencia, en la cual la “puntuacién” representa el Chi
cuadrado y “Sig” el P(valor) para el chi cuadrado de cada variable, mismo que es

significativo cuando es menor que el 5%.

Cuando Chi cuadrado es menor que o entonces se rechaza la hipotesis nula.

Variables en la ecuaciéon

B Error estandar Wald gl Sig. Exp(B)

Paso 0  Constante .218 .012 308.422 1 .000 1.244

Un resumen de lo indicado se observa en la siguiente tabla:
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Las variables no estan en la ecuacion®

Puntuacion gl Sig.
Paso 0 Variables Cupo 437.915 1 .000
Promediodias_mora 11235.014 1 .000
Qdependientes Numerodevecesreportamora 4590.991 1 .000
Operacionesvigentes 19.497 1 .000
alorDeudaTC 9.662 1 .002
Fuente_ingreso 9224.950 3 .000
Fuente_ingreso(1)Comerciante 385.147 1 .000
Fuente_ingreso(2)Honorarios 237.943 1 .000
Fuente_ingreso(3)Particular 7888.974 1 .000

a. Los chi-cuadrados residuales no se calculan debido a redundancias.

Es posible que entre estas variables pudiera existir interaccion ya que por
ejemplo no es lo mismo un valor de deuda con una fuente de ingreso con rol a una con
ingreso particular, por tanto el analisis debe ser multivariado que se resume en el cuadro
de variables en la ecuacion.

El resultado principal del modelo indica con sus estadisticos significativos que
las variables: Cupo, promedio dias mora, nimero de veces que el cliente reporta mora,
su fuente de ingreso, sus operaciones vigentes y el valor de la deuda, son las que
aportan al modelo y cumplen los condicionamientos de significancia individual y global
y ademas las responsables que un cliente caiga o no en incumplimiento y dan un buen
ajuste para estimar la probabilidad de malo.

Se puede leer en la siguiente tabla que la fuente de ingreso del cliente es
influyente para el no pago oportuno, principalmente como se observd en las tablas de
correlacion en tipos distintas a rol de pagos, como particular. Si esta presente en el
historial del cliente el antecedente de un registro de mora promedio alto esta en riesgo
que incumpla, asi como también el nimero de veces que ha registrado mora.

Puesto que sus coeficientes cumplen la interpretacion de dependencia, asi: B
mientras mayor sea, aporta mas a la variable dependiente, resultado que nace después de
tomar en cuenta que se replica el estudio con otros datos no se va a obtener el mismo
resultado, por lo cual se calcula un error tipico que no es mas que los errores cometidos
al hacer una prediccion indicando la distancia entre las puntuaciones previstas y las que

se obtendran.
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Variables en la ecuaciéon

B estandar Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 1* Cupo .0003 .000 82.162| 1 .000 1.000
Promediodias_mora 314 006| 2922561 1 .000 1.368
NUmerodevecesreportamora .309 .008| 1676.365| 1 .000 1.361
Operacionesvigentes .086 .049 3.061| 1 .050 1.362
ValorDeudaTC .0003 .000 78.988| 1 .000 1.090
Fuente_ingreso 275.634 3 .000 1.000
Fuente_ingreso(1)
Comerdiante -1.926 452 18.153| 1 .000 .146
Fuente_ingreso(2) Honorarios -3.127 322 94.292| 1 .000 .044
<Euente_ingreso(3) Particular 1.220 .103 140.776| 1 .000 3.385
Constante -5.851 127| 2119744 1 .000 .003

La regresion realiza una prueba estadistica paramétrica del Chi cuadrado de
Wald para validar este coeficiente independientemente. Bajo la prueba de Wald
estadistica, la maxima verosimilitud estimacion del parametro de interés de este modelo
6 compara con el valor propuesto, suponiendo que la diferencia entre los dos sera
aproximadamente normales. Generalmente, el cuadrado de la diferencia se compara
con una distribucion chi.

Exp (B) es un OR multivariado, o sea indica un riesgo multivariado, que aunque
no todas las covariables en estudio mantuvieron la misma magnitud y significancia para
aportar a la ecuacion de ajuste del modelo tienen resultados por encima de uno, a
excepcion de Fuente_ingreso (Comerciante y Honorarios) que quiere decir que su
resultado es invertido o sea con un B negativo, lo cual es consistente ya que la
probabilidad de ser malo disminuye cuando tienen una fuente de ingreso con Rol o bajo
horarios, cuyo condicionamiento da una mejor posibilidad de pago pero aumenta
cuando su fuente de ingreso es particular. En este caso de estudio las variables
promedio dias mora, seguida de nimero de veces que el cliente reporta mora son
consideradas que afectan al comportamiento un cliente y son las que infieren
mayormente en el porcentaje de corresponder a ser un cliente malo por incumplimiento.

Adicionalmente, de todas las combinaciones probadas para correr el modelo, éste
mantiene el mayor chi cuadrado de la ecuacion que mide la explicacion de la variable

dependiente versus las variables independientes escogidas con el mejor ajuste.
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Pruebas d6mnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado o] Sig.
Paso 1 Paso 29627.934 8 0.000
Bloque 29627.934 8 0.000
Modelo 29627.934 8 0.000

Resumen del modelo

Logaritmo de la| R cuadrado de | R cuadrado de
Paso | verosimilitud -2 Coxy Snell Nagelkerke
1 6400.740° .677 .906

a. La estimacién ha terminado en el namero de iteraciéon 9
porgue las estimaciones de parametro han cambiado en
menos de ,001.

Asi también, en el anélisis de la probabilidad pronosticada se puede observar que
de la base evaluada de los 26213 clientes, existe un 35.87% de tarjetahabientes que
cumplen las condiciones de las variables que componen el modelo escogido y
probablemente caigan en incumplimiento en un 100% vy se inicia en una probabilidad
pronosticada del 50% con 345 tarjetahabientes de convertirse en malos clientes. Por
tanto, se requiere aplicar la gestion de la matriz de cobranza que se propone en el

siguiente capitulo.

Cuadro 9
Probabilidad pronosticada
Porcentaje_Proba No. Probabilidad
) Buenos | Malos
ble Clientes Malos
100%-99.90% 9403 0 9403 35.87%
99.89% - 99.00% 1441 0 1441 5.50%
98.99% - 90% 1727 0 1727 6.59%
89.99% - 80% 723 0 723 2.76%
79.99% - 70% 381 0 381 1.45%
69-99% - 60% 344 0 344 1.31%
59.99% - 50% 345 0 345 1.32%
49.99% - 40% 345 345 0 0.00%
39.99% - 30% 467 467 0 0.00%
menos 29.99% 11037 11037 0 0.00%
26213

Fuente SPSS.
Elaboracién propia

En si es lo realizado en el modelo, un analisis bivariado variable por variable y
luego se evalud con un andlisis multivariado con el propdsito de determinar en qué

magnitud afectan las variables escogidas a la variable dependiente incumplimiento. Por
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lo cual este modelo ha sido escogido incluso por la representacion que ha tenido para
generar los parametros de segmentacion y determinar los puntos de corte, en funcion de

la suma de categorias vencidas (t).

Recuentos de casilla y residuos™”

=TT
Suma de categorias Observado Esperado estandarizad | Residuo
vencidas Recuento % Recuento % Residuo o corregido Desvianza
0 0 40804.500 §3.4% 40804.500 83.4% 0.000 0.000 0.000 0.000
gl 8113.500 16.6% 8113.500 16.6% 000 000 000 0.000
1 I 48479 500 83.4% 48479.500 83.4% 0.000 0.000 0.000 0.000
gl 9619.500 16.6% 9519.500 16.6% 000 000 000 0.000
2 D 35423 500 79.9% 35423500 79.9% 0.000 0.000 0.000 0.000
gl §884.500 20.1% 8884500 20.1% 0.000 0.000 0.000 0.000
3 ] 16415.500 67.8% 16415.500 67.8% 0.000 0.000 0.000 0.000
| 7813.500 32.2% 7813.500 32.2% 000 000 0.000
4 ] 10247 500 654.9% 10247 500 54.9% 0.000 0.000 0.000 0.000
il 5536.500 35.1% 5536.500 35.1% 0.000 0.000 0.000 0.000
5 6] 5144 500 52.3% 5144 500 52 3% 0.000 0.000 0.000 0.000
A 4692 500 4T T% 4592 500 4T T% 0.000 0.000 0.000 0.000
6 ] 3152.500 45.0% 3152.500 46.0% 000 000 000 0.000
gl 3707.500 54.0% 3707.500 54.0% 000 000 000 0.000
D 1882500 38.1% 1882.500 38.1% 0.000 0.000 0.000 0.000
gl 3058.500 61.9% 3058.500 51.9% 0.000 0.000 0.000 0.000
8 D 1023.500 30.3% 1023.500 30.3% 0.000 0.000 0.000 0.000
gl 2359.500 69.7% 2359.500 69.7% 000 000 000 0.000
9 ] 5B6.500 21.4% 586.500 21.4% 0.000 0.000 0.000 0.000
| 2151.500 T8.6% 2151.500 78.6% 000 000 0.000
10 ] 312500 17.2% 212.500 17.2% 000 000 000 0.000
il 1501.500 82.8% 1501.500 82.8% 000 000 .0oo 0.000
11 6] 184.500 14.8% 184.500 14.8% 0.000 0.000 0.000 0.000
A 1062 500 85 2% 1062 500 85 2% 0.000 0.000 0.000 0.000
12 ] T6.500 12.2% T6.500 12.2% 000 000 000 0.000
gl 552500 87.8% 552.500 87.8% 0.000 0.000 0.000 0.000
13 D 31.500 7.3% 31.500 7.3% 0.000 0.000 0.000 0.000
gl 401.500 92.7% 401.500 92 7% 0.000 0.000 0.000 0.000
14 D 12,500 5.9% 12,500 5.9% 000 000 .0oo 0.000
gl 200.500 94 1% 200.500 94 1% 0.000 0.000 0.000 0.000
15 ] 1.500 1.9% 1.500 1.9% 000 000 000 Ruali]
| T6.500 98.1% T6.500 98.1% 000 000 000
16 ] 2500 10.9% 2.500 10.9% 000 000 000 0.000
gl 20.500 89.1% 20.500 89.1% 0.000 0.000 0.000 0.000
17 6] 500 4.2% 500 4.2% 0.000 0.000 0.000 0.000
A 11 500 95 8% 11500 95 8% 0.000 0.000 0.000 0.000

a. Modelo: Logit mumnomial
b. Digefio: Constante + incumplimiento + incumplimiento * Comportamiento

Definicion de la ecuacién escogida, se recodificaron y crearon otras variables
combinadas con numero de dias mora, con el fin de establecer significancia individual y
una significancia global mayor al 95% asi como betas positivas. Asi al correr el modelo
con las variables definidas, se llega a deducir la siguiente ecuacion que se ajusta a las
condiciones de significancia:

P(malo)= (exp(z) / (1+exp(z))) * 100, donde:

Z = -5.851 + 0.00026*(cupo) + 0.314*(promedio dias_mora<61)+0.309*(nimero de
veces que reporte mora + 0.086*(Operaciones_vigentes) + 1.219*(Fuente de ingreso
Particular) + 0.0003*(ValorDeudaTarjeta_Credito).
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Se propone considerar la aplicacién de la misma en el analisis de la gestion de

cobro de la institucion.

Este resultado converge con todos los analisis realizados en el numeral 2.2.3 en

el cual se ejecutaron las pruebas de cada variable.

A continuacion se muestra la tabla de probabilidad que contiene la capacidad de

prediccion de la variable dependiente es del 95.3% en los casos seleccionados y del

95.6% para los no seleccionados, considerando que en el modelo seleccionado se

obtiene una significancia global del 95.4%.

Tabla de clasificacién?®

Pronosticado
Incumplimiento Porcentaje
Observado Bueno Malo correcto
Paso 1 Incumplimiento Bueno 11164 518 95,6
Malo 684 13847 95,3
Porcentaje global 95,4

a. El valor de corte es ,500
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Capitulo tercero

Presentacion de resultados

3.1 Determinacién de los segmentos de default.

En funcién del modelo escogido Logit, para la determinacion de los puntos de
corte se obtuvo las posibilidades de incumplimiento de las operaciones componentes de
la base de datos analizada, basandose en las frecuencias de las variables, se creo6 la
variable default para observar agrupaciones, en funcion del rango de mora y
relacionando con la variable dependiente incumplimiento. Asi se pudo detectar 6
niveles de default que se podrian considerar como puntos de corte para la generacion de

la matriz de gestion de cobranzas.

En funcion de los resultados se puede deducir la siguiente tabla:

Segmentos_default / dias mora % operaciones

Buenos clientes

Pagos al dia 0 hasta 15 dias 73.30%
Rango en mora 16 a 30 dias 9.20%
2.10%

Rango en mora 31 a 45 dias
Malos clientes (puntos_corte)

Rango en mora 46 a 70 dias 1.76%
Rango en mora 71 a 90 dias 1.16%
Rango en mora 91 a 120 dias 4.06%
Rango en mora de 121 dias en 8.49%

adelante

En base a la ecuacion del modelo se deberia cambiar la politica para que en el
umbral de 61 dias se tome medidas e iniciar la gestion de cobro con caracter
motivacional de incentivo al pronto pago. Si al ser evaluada esta aplicacion, con la
gestion realizada sea: SMS, llamada o mensaje comienza a bajar la mora, entonces el

modelo es correcto y ha cumplido su objetivo.
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3.2 Definicion de estrategias para generar la matriz ordenada de cobranza

En un medio competitivo como el del sistema financiero nacional, es
absolutamente necesario el cambio en el tratamiento que se le da al cliente, para este
caso de estudio al tarjetahabiente aunque éste presente comportamientos de default.

De ahi que con los resultados obtenidos en este trabajo investigativo, se
desarrolla una matriz para generar una gestion de cobro distinta, partiendo de la
iniciativa motivacional y asi promover el cumplimiento e incluso la adhesion en
volumen al producto que ofrece la institucion.

Hoy en dia los recordatorios de pago para el tarjetahabiente representan una
molestia, mas aun cuando los scripts que utilizan no son nada sutiles sin considerar ni
siquiera el historial de comportamiento de pago, que cuando llega a caer por una sola
ocasion en un dia de mora, el cobro insistente genera desconcierto.

De ahi que se requiere transformar el manejo de recordatorios o cobros a una
forma positiva, estableciendo estrategias pensando en la satisfaccion del cliente creando
valor agregado para adherir otros tarjetahabientes e incluso crear fidelizacion.

Es importante también se genere un control de medicién de los diferentes tipos
de canales que se utilizan para las notificaciones e incluso utilizar el manejo de redes
sociales para los casos en que ya se deba hacer visita conocer la ubicacion del deudor.

La matriz presentada a continuacion contiene la propuesta de estrategias para una
matriz de cobranza distinta y positiva con generacion de premios e incentivos que
motiven oportunidad en el pago de los clientes que han tenido algin tipo de
incumplimiento.

Se incluye como consideraciones el segmento de clientes al cual aplicar,
basandose en las variables que se incluyeron en el modelo y las consideraciones de la

correlacion con el incumplimiento en la identificacion de variables.
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MATRIZ ORDENADA DE COBRANZAS
PRODUCTO:

Segmentos_default

Buenos: 0 dias mora,
comportamiento usual.

Clientes con hasta 8 dias
vencidos, por primera vez.
Clientes con hasta 8 dias

vencidos, repetitivo.

Clientes en mora entre 9 y 15 dias

TARJETA DE CREDITO

Consideraciones *

En general a todos los clientes

Gestion actual
Se remite SMS recordatorio
fecha_pago y monto

Envio de SMS por varias
ocasiones cobrando

Clientes en mora entre 16 y 30 SMS
dias recon
PROG
en el |
Clientes en mora entre 31 y 60 Iniciar la cobranza preventiva a clientes|Envio de SMS por varias Envio
dias cuyo  historial han reportado mora|ocasiones cobrando auspi
promedio de mas de 61 dias y tengan mas cump
de una operacion de crédito vigente.
Clientes en mora entre 61 y 90 Aplicar a clientes cuya fuente de ingreso es|Cobro via mail y/o Illamadas|Llama
dias diferente a rol de pagos u honorarios.|telefdnicas motiv
Dirigir principalmente a particular o condoc
comerciante. ya se |
Clientes en mora entre 91 y 120 Seleccionar los clientes cuyo historial de Gener
dias mora registren un numero de veces su hi
distinta a 0. oportt
en mo
Clientes en mora entre 181 y 360|Escoger clientes segun su valor de la|Visitas de ejecutivos de cobranzas |Llama
dias deuda de la tarjeta de crédito y se recibir
recomienda también incluir a deudores de la
cuya calificacion del buré sea menor a C1. cuales
Clientes con mas de 360 dia de|Clientes de Esmeraldas y Machala, con|Paso a judicial Llama
incumplimiento mayor incumplimiento. valor
visita
las nof

* En funcidn del andlisis realizado en el modelo logit con mejor ajuste.
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Capitulo Cuarto
Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones.

e El desarrollo de esta investigacion ha cumplido con sus objetivos principalmente al
entregar la matriz ordenada de cobranzas propuesta, basada en los resultados del

modelo considerando como referencia las variables incluidas en el mismo.

e En las entidades financieras que realizan intermediacion y ofrecen productos como
la tarjeta de crédito, es innegable la necesidad de gestionar su cobranza, para lo cual
en base a modelos como el desarrollado en la presente investigacion Logit, se
pretende recomendar una gestion de cobro innovadora, apoyada en la matriz

ordenada de cobranzas propuesta en el capitulo anterior.

e La construccion del modelo de esta investigacion sirvio para descartar variables que
a primera vista se podria deducir que se incluyan y cumplir con el objetivo de
obtener la probabilidad de mora pronosticada. EI modelo logit con mejor ajuste
recomienda enfocar la gestion de cobranzas a clientes cuyos factores en su historial
son influyentes para determinar una probabilidad de ser malo, como: el nimero de
veces en mora, su fuente de ingreso cuando es particular, el promedio de dias de
mora, las operaciones vigentes y el valor de la deuda de su tarjeta de crédito.
Partiendo de la interrogante ¢A los cuantos dias de mora la institucién deberia
preocuparse de que si el cliente podra o no caer en incumplimiento? se confirma la
marca de mora propuesta que el inicio de casos en mora es a los 61 dias de

incumplimiento.

e Es imprescindible para la gestion de cobranzas considerar el riesgo de crédito de
contraparte, para lo cual se observan los lineamientos de Basilea Ill 0o Marco
Regulador Internacional para Bancos 2010 como se le conoce, aplicables al

producto tarjeta de crédito.

e Al analizar los datos estadisticas de la cuenta contable de control sistema financiero
y de la institucion estudiada (Cartera de credito de consumo) y en particular los

porcentajes de mora de la serie, se observa la dificultad que se presenta en la
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cobranza. Con un comportamiento de crecimiento del 0.21% en la cartera de
crédito de consumo vencida, el 0.1% promedio de mora y la recesion del cobro en
promedio de 0.4%.

En este sentido, se concluye en la necesidad de generar un nuevo score de
cobranzas con el cual se pronostique la probabilidad de incumplimiento basada en

la mora con el fin de obtener puntos de corte y crear segmentos de cobro.

Para el desarrollo de un modelo de score, es indispensable contar con la
informacion interna de cada entidad que recoja caracteristicas propias del
comportamiento de sus clientes, informacion que se complementa con los datos del
medio. Para ejecutar los modelos, es necesario tomar en cuenta como primer paso

la depuracion de la base recibida, con el fin de que se lean resultados consistentes.

Para la realizacion del modelo logit se requirié como insumos las bases de datos de
los clientes del producto tarjeta de crédito depurada, con el fin de trabajarla en la
herramienta SPSS y efectuar el analisis estadistico de cada variable. También se
necesitd de cifras consultadas en informacion publicada en la Superintendencia de

bancos con el objeto de tener un punto de partida y comparacion con el analisis.

El método utilizado para definir el modelo es “hacia atras”, es decir se fue
probando cada variable creada o definida para ir descartando cada una si no

cumplia con la significancia individual o si no aportaba a la significancia global.
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Recomendaciones.

e Como recomendacion general para las instituciones del sistema financiero que
brindan el producto de tarjeta de credito, dar un giro positivo y/o motivacional,
considerando la matriz ordenada de cobranzas propuesta. De esta manera, se
contribuye a la mejora en este tipo de procesos con incentivos a mejorar el pago,
con el fin de convertirlo en lo menos engorroso posible y renovar la calidad del

servicio a la razon de ser de la intermediacion financiera: el cliente.

e Evaluar la politica de gestion de cobranza, considerando el umbral de dias mora
como alerta del inicio de gestion de cobro preventiva, lo cual dependerd de la
realidad de cada banco. En el caso de la institucion analizada, obtendréa una ventaja

competitiva en la calidad del servicio al cliente y adhesion de otros tarjetahabientes.

e Mantener evaluaciones estadisticas de la efectividad de los actuales medios de
notificaciones y la forma como la ejecutan vs el nuevo esquema de estrategias

recomendado.

o El objetivo del trabajo investigativo ha sido cumplido generando con el estudio de
la variables los puntos de corte basados en el prondstico de mora, para generar los
segmentos. Se recomienda probar la alerta de 61 dias para la gestion de cobranza,
considerando clientes cuya fuente de ingreso difieren del rol de pagos
(principalmente particular), hayan registrado antecedente de mora, sus operaciones
vigentes y el valor de deuda de la tarjeta de crédito, variables consideradas en el

modelo obtenido.
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ANexos

Anexo 1

Representacion grafica de los componentes de la serie temporal de la cartera de

consumo del SFN
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Representacion grafica de los componentes de la serie temporal de la cartera de

Anexo 2

consumo de Produbanco
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Anexo 3 — Tabla para definir puntos de corte

Numero_Dias_Mora*incumplimiento tabulacion cruzada

Recuento

incumplimiento

0 1 Total
Numero_Dias_Mora 0 104423 0 104423
1 17306 0 17306
2 5029 0 5029
3 8754 0 8754
4 101 0 101
5 1036 0 1036
6 9 0 9
7 6 0 6
8 4 0 4
9 1 0 1
10 513 0 513
11 4771 0 4771
12 8900 0 8900
13 1297 0 1297
14 10231 0 10231
15 1392 0 1392
16 0 1 1
17 0 380 380
18 0 3 3
20 0 1 1
21 0 2 2
23 0 876 876
24 0 183 183
25 0 1495 1495
26 0 450 450
27 0 1 1
28 0 12002 12002
29 0 2917 2917
30 0 2166 2166
31 0 1395 1395
32 0 774 774
33 0 22 22
34 0 222 222
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