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Resumen

Debido a las crisis financieras que se han presentado en la banca y considerando la
prociclicidad que existe en el sistema financiero, el Comité de Supervisiéon Bancaria de
Basilea ha planteado distintos sistemas de clasificacion con el fin de evaluar el riesgo de
crédito en carteras de créditos ya concedidos, y observar el comportamiento de pago
de los prestatarios.

El presente trabajo trata sobre la modelizacion del riesgo de crédito en una cartera de
consumo considerando dos enfoques de clasificacion en términos de prociclicidad: PIT

(Punto en el tiempo) y TTC (A través del ciclo).

Con este fin, como primer paso se estimé un modelo de eleccién binaria logit para ob-
tener la probabilidad de incumplimiento (PD) de una cartera de créditos concedidos
de consumo, la cual fue proporcionada por una entidad financiera de Guatemala. Para
este andlisis se han considerado 32585 individuos y se han tratado alrededor de 219
variables explicativas en los periodos desde Julio/2015 hasta Noviembre/2015; lo cual
implicé una gran dificultad para modelar la PD con tan pocos periodos de tiempo.
Luego para abordar la estabilidad del sistema de clasificacién se crearon grupos ho-
mogéneos de riesgo, con el fin de observar cambios o migraciones de los clientes en

cada sistema de clasificacién durante las crisis econdmicas.

Los resultados de la investigacion muestran que el sistema clasificacién PIT tiene me-
jor poder predictivo en comparacion con el sistema de clasificacion TTC. Los cuales
pueden ser usados como una herramienta para tener una adecuada gestién del riesgo
crediticio en futuras renovaciones de crédito. Ademds, al crear los grupos de riesgo y
observar la estabilidad de los sistemas de clasificacién, se concluye que la filosofia TTC
es mds estable que la filosofia PIT, es decir, existe menor migracién de los deudores en

los grupos de riesgo a través del tiempo.

Palabras clave: prociclicidad, Comité de Supervision Bancaria de Basilea, cartera de

consumo, PIT, TTC, logit, PD, grupos de riesgo.
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Abstract

Due to financial crisis that have occurred in banking, and considering the procyclica-
lity that exists in the financial system, the Basel Committee on Banking Supervision
has proposed different rating systems in order to assess credit risk for the loan portfo-
lio and observe the payment behavior of the obligors.

This work deals with the credit risk modeling of in a personal lending, considering two
rating approaches in terms of procyclicality: PIT (Point in time) and TTC (Through the
cycle).

For this purpose, as a first step a logit model was estimated to obtain the default pro-
bability (PD) of a personal loan portfolio, and the data was provided by a financial
institution from Guatemala. For this analysis 32585 individuals have been considered
and 219 explanatory variables have been treated, between the analysis periods from
July /2015 to November/2015; which implied a great difficulty to model the probabi-
lity of default (PD) having so few periods of time. Then in order to address the issue of
rating stability, homogeneous risk buckets were created to observe changes or migra-

tions of obligors in each rating system during economic crisis.

The research results show that the PIT rating system has greater robustness that TTC
rating system, and has better predictive power that TTC rating system. These results
can be used as a tool to have an adequate credit risk management in future credit
renewals in the financial institution. In addition, when creating the risk buckets and
observe the stability of the rating systems, it can be concluded that the TTC rating is
more stable than the PIT rating, that is, there is less migration of the obligors in risk

buckets over time.

Palabras clave: procyclicality, Basel Committee on Banking Supervision, loan portfolio,

PIT, TTC, logit, PD, risk buckets.



Capitulo 1

Introduccion

1.1 Justificacion del Problema

Durante las décadas de 1980 y 1990 del siglo pasado se produjeron diversas crisis en
las instituciones financieras, tanto de paises desarrollados como en desarrollo; pero,
los efectos fueron mas devastadores en los del segundo grupo, afectando tanto el PIB
como la inversién estatal en educacién y salud. Guatemala, al pertenecer al segundo

grupo, vio su economia severamente afectada (Mendoza, 2010).

Ante la situacion antes descrita, con un escenario mundial cuyas finanzas podrian pro-
vocar agudas crisis nacionales y regionales, el Comité Basilea ! se reuni6 en 2004 para
emitir las recomendaciones generales para los organismos de control financiero en los

diferentes paises, buscando una gestion financiera eficaz. (Comité de Basilea, 2006)

Por lo tanto, se introdujeron nuevas directrices de cumplimiento, como los acuerdos
de Basilea y de solvencia propuestos por la Supervisiéon Bancaria de Basilea (Dirick,
Baesensand y Claeskens, 2016). Entre los acuerdos introducidos junto con la metodolo-
gia que los acompafia, estdn los sistemas de clasificaciéon de riesgo PIT (Point in time)

y TTC (Through the cycle).

Los Principios Basicos de Basilea ? constan de 25 principios fundamentales para la
supervision y regulaciéon bancaria adecuada de las instituciones financieras dentro de

cualquier pafs.

Este Comité trabaja indirectamente para reactivar la confianza de los clientes banca-

rios, por lo que, su primera propuesta es proteger los depoésitos con el capital de las

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea, creado en 1975 por los Gobernadores de los bancos
centrales del G-10, estd compuesto por altos representantes de autoridades de supervisién bancaria
y de bancos centrales de: Alemania, Bélgica, Canadd, Espafia, Estados Unidos, Francia, Italia, Japon,
Luxemburgo, Suecia, Suiza, los Paises Bajos y el Reino Unido.

2Los Principios Bdsicos se entienden como un marco voluntario de normas minimas sobre mejores
précticas de supervisién bancaria.



instituciones financieras. También plantea que los supervisores bancarios propongan

un minimo de capital propio para afrontar riesgos y pérdidas. (Comité de Basilea, 2006)

Ademas, exige que el capital sea calculado para cubrir los riesgos crediticios de la ins-

titucion financiera, y que podrian manejarse dos estrategias:

1. Impartiendo una normativa general, y,

2. Que el supervisor apruebe la utilizacién de sistemas internos de calificacion (Comité

de Basilea, 2006)

De esta forma, las instituciones financieras pueden construir modelos de clasificacién
interna que permitan evaluar el riesgo de crédito de un cliente, calificindolo y mante-

niendo ciertos niveles de aprobacién, con la mayor precisiéon posible.

Un estudio erréneo del cliente puede implicar tanto el sobreendeudamiento del mis-
mo, o también adquirir una provision superior que prevenga las posibles fluctuaciones
de la economia del pais. Estos motivos mencionados y entre otros, son los que pueden
conllevar a una cartera morosa, impidiendo seguir con el giro normal de la institucién

financiera (L. Bonilla, 2008).

El crecimiento de las operaciones y los errores en los anélisis de los clientes, puede con-
llevar a tener pérdidas y malas provisiones en la cartera de una institucién financiera.
Ademas, con el fin de tecnificar el andlisis al momento de la otorgacién de un crédi-
to, se trabajard juntamente con una institucién financiera a fin de establecer mejores
précticas, disminuyendo el riesgo de crédito y cumpliendo con los requerimientos de

Basilea II en cuanto al cdlculo minimo de capital regulatorio.

Teniendo en cuenta este requerimiento, se propone crear un modelo de scoring de ca-
lificacién de crédito, con el fin de determinar la probabilidad de incumplimiento PD
de los clientes. Cuando se hace la comparacién del comportamiento de la tasa de mo-
ra observada y la PD estimada durante un auge o una recesién econémica, se pueden
observar distintas propiedades. Es decir, durante una recesién econémica, algo comtn
que puede ocurrir, es que la banca tenga un alto nidmero de incumplimientos por parte

de los clientes, mientras que en una expansién econémica los incumplimientos se redu-



cirdn. Es por eso que se menciona que un cambio en las condiciones macroeconémicas

de un pafis afectard a la PD.

Se propone desarrollar dos sistemas de clasificacion de riesgo PIT y TTC, para analizar
como es el comportamiento de la PD, y observar el cambio en la prediccion de PD bajo

los dos sistemas de clasificacion.

El sistema de clasificacion PIT (Punto en el tiempo) es un sistema prociclico, donde
la clasificaciéon de riesgo de los clientes cambia de acuerdo a épocas de expansién y

recesion de la economia, y de cambios en la politica de crédito.

El sistema de clasificaciéon TTC (A través del ciclo) es un sistema donde la clasificaciéon
de los clientes en su mayoria no se ve afectado por las condiciones macroeconémicas
del pais.

Estos dos sistemas de clasificacién de riesgo PIT y TTC usan caracteristicas idiosincra-
ticas del cliente, caracteristicas sistémicas e inclusive caracteristicas macroecondémicas

del pais.

En la practica no existen tantos estudios acerca de este tema y, por ende, no existe una
definicién fija o0 una regla que describa las caracteristicas de la filosofia PIT o TTC.

Sin embargo, basdndose en Basilea (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005)
se puede decir que el sistema PIT usa toda la informacién disponible de un cliente y,
ademds, informacion externa. Aqui la PD puede cambiar a medida que la economia del
pais mejore; mientras que el sistema TTC usa solo informacién disponible del cliente y
la PD se mantiene constante a lo largo de las fluctuaciones econémicas.

Este proyecto se centrard en comparar estos dos sistemas de clasificaciéon de riesgo,
determinando si la PD sigue una filosofia PIT o TTC, para luego asignarlas a grupos

de riesgo.

1.2 Planteamiento del Problema

El Comité de Supervisiéon Bancaria de Basilea es una organizacioén responsable de man-
tener la solidez en el sistema financiero y también se encarga de plantear los requisitos

minimos de capital para bancos internacionales. Pero cabe mencionar que las reco-
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mendaciones planteadas por este comité también son adoptadas por paises de todo
el mundo, aunque no pertenezcan a los 13 paises > que constituyen el comité (Allen,
DeLong y Saunders, 2004). Este comité propuso acuerdos de capital también conocido
como Basilea II, que propone determinar requisitos de capital para afrontar el riesgo

de crédito en una entidad bancaria.

Es por eso que con la introduccién de Basilea II, bajo el enfoque de calificaciones inter-
nas, las instituciones financieras tienen la facultad de calificar el riesgo de sus clientes
mediante modelos desarrollados internamente cumpliendo con su capital minimo re-
gulatorio, es decir, proponer una metodologia para validar los sistemas de clasificacién
internos y asi determinar la probabilidad de incumplimiento (PD) de un cliente.

Es fundamental realizar un andlisis de los requerimientos estadisticos del comité de
Basilea para poder desarrollar de forma adecuada el enfoque de este proyecto, y para

entender las préacticas y normativas de supervisiéon bancaria.

Por otro lado, los componentes de riesgo que son: PD (probabilidad de incumplimiento),
LGD (pérdida dada la morosidad), EAD (exposicion por al riesgo) son considerados factores
de vital importancia para el cdlculo del capital regulatorio en una institucién financiera.

(Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005)

Basilea II considera las diversas probabilidades de incumplimiento de los distintos
clientes que dependen tanto del tipo de cliente, de las propiedades dindmicas de la
metodologia que se use, asi como de la cantidad de datos que disponga la entidad
bancaria, entre otros. Para ello, Basilea II se basa en un conjunto de requerimientos,

apoyadas en tres pilares: (Trias y March, 2016)

e Pilar I. Célculo de los requisitos minimos de capital;
e Pilar II. Proceso de supervisién de la gestion de los fondos propios; y,
e Pilar III. Disciplina de mercado.

Para cumplir con los 3 pilares, la institucion financiera debe evaluar el riesgo de crédito

teniendo en cuenta la calidad crediticia de los clientes (utilizando ratings externos o

3 Alemania, Bélgica, Canadd, Espafia, Estados Unidos, Francia, Italia, Japén, Luxemburgo, Suecia,
Suiza, los Paises Bajos y el Reino Unido



internos) para la posterior estimacién de los componentes de riesgo PD, LGD, y EAD.
Ademds, se afiaden verificaciones de requisitos de capital. Los modelos de clasificacién
de una institucién financiera buscan identificar y combinar los factores (variables) que
permitan establecer lo 6ptimo en términos de riesgo. Para ello, se deben estimar los
componentes de riesgo PD, LGD y EAD, desarrollando un sistema de clasificaciéon
crediticio.

Esto es necesario para el cdlculo posterior del minimo capital regulatorio, el cual busca
guardar una determinada porcion del capital social de una empresa como garantia
de solvencia frente a pérdidas inesperadas. Es decir, cuando los clientes no pagan los
créditos dentro de un periodo de tiempo. Esto se denomina default o incumplimiento.

Este tipo de riesgo se denomina riesgo de crédito (Ramon, 2014).

En la actualidad, para observar el comportamiento de pago del cliente existen varios
modelos que nos permiten estimar la PD, uno de los més utilizados es la regresion
logistica, el cual es un proceso binomial es decir que puede tener solo dos posibles

resultados: “éxito: 1”7 o “fracaso: 07, tal que la probabilidad de cada uno de ellos es

constante en una serie de repeticiones (Lemeshow y Hosmer, 2005).

Este proyecto aplicara este enfoque, con el propésito de estimar la probabilidad de
que un individuo incumpla en el pago de su cuota, dado un conjunto de variables X,
las cuales son caracteristicas de los clientes que indican la solvencia de los mismos,
informacién propia del cliente, informacién macroeconémica del pais, o informacién
de politicas de crédito. Por tal razén, se debe hacer una cuidadosa seleccién previa de

las variables pertinentes.

Para estimar esa probabilidad de incumplimiento (PD), se lo realiza estableciendo una
variable binaria; esto es, se observa el comportamiento de pago del individuo y se lo
clasifica con una marca de default que puede tomar valor 0, si no hay incumplimiento,
0 1 en caso de incumplimiento. En general, dichos modelos son calibrados en un mo-

mento, y se realizan seguimientos periédicos.

Ahora, surge la duda de: ;jcémo se comportard la probabilidad de incumplimiento PD du-
rante un auge econdmico, o en épocas de recesion, o en cuando existan cambios en las politicas

de crédito?



Bessis (1998) menciona que, durante un auge econémico o un mejoramiento en las con-
diciones sistémicas, es de esperarse un mejoramiento generalizado de la capacidad de
pago de los individuos. Mientras que en épocas de recesién o de empeoramiento de

las condiciones del sistema financiero, se espera que esa capacidad se deteriore.

Por esa razén surge la pregunta:

¢ Como contribuirdn las condiciones sistémicas con modificaciones en las probabilidades de

incumplimiento estimadas, durante una recesion o un auge econémico?

Para responder a las preguntas mencionadas, se analizaran las distintas filosoffas de
clasificacion de riesgo las cuales consideran tanto las caracteristicas sistémicas (varia-
bles sistémicas)*, como también las caracteristicas propias del cliente (variables idio-

sincraticas) °

Seguin Basilea, para calificar a los clientes y posteriormente asignarlos a los grupos de
riesgo, la institucion financiera puede basarse en una de las siguientes filosofias o cla-
sificaciones de riesgo: PIT (Point in the time) o TTC (Through the cycle); su diferencia
radica en como los clientes son clasificados y ademas en el tipo de informacién que usa
para clasificar a los clientes (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005), o sea,

en las caracteristicas especificas de las PDs que posee cada cliente.

El sistema de clasificacion PIT (“Punto en el tiempo”) usa toda la informacién disponi-
ble del cliente, es decir toda la informacién agregada y especifica del cliente para asig-
narlos a los grupos de riesgo (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2004). Por
tanto, el PIT utiliza informacién sistémica e idiosincrética, y aqui el comportamiento
de la PD sube en recesién y cae en periodos de expansion, en otras palabras, acompa-
fnan las fluctuaciones macroeconémicas, con lo cual, las calificaciones PIT tenderdn a

ajustarse rapidamente a un entorno econémico cambiante (Uquillas, 2018).

El sistema de clasificacion TTC (“A través del ciclo”) utiliza caracteristicas estéticas y

dindmicas del cliente, es decir usa principalmente informacion idiosincratica del clien-

4Las variables sistémicas son caracteristicas de la macroeconomia del pafs, y caracteristicas de las
politicas de crédito que establece una institucién financiera
°Las variables idiosincréticas son caracteristicas reales y que son tnicas para cada individuo.
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te. Ademads, el comportamiento de la PD no necesariamente acompania a las fluctuacio-

nes de la economia, ni de politicas de crédito.

El sistema de clasificacion TTC tiende a mantenerse mas o menos constante aun cuando
las condiciones macroeconémicas del pais cambien con el tiempo. En cambio, el siste-
ma de clasificaciéon PIT tiende a adaptarse a un entorno econémico variable. Entre estos
dos casos extremos se encuentran los sistemas de clasificacion llamados Hibridos, que
poseen caracteristicas de las filosofias de clasificaciéon PIT y TTC (Bassel Commmite on

Banking Supervision, 2005).

Con el fin de comparar las dos filosofias antes mencionadas, tanto en ordenamiento
como en prediccién de la PD, se propone la formulacién de varios modelos conside-
rando el tipo de informacion que usa cada sistema de clasificacion.

Para poder evaluar con precision las PD hay que considerar el tipo de sistema de cla-
sificacion en el que se basa la institucion financiera.

Y ademds se debe tomar en cuenta que los modelos de clasificacién interna de una

institucion financiera deben ser capaces de:

e Ordenar el riesgo.

e Cuantificar el riesgo.

Por otro lado, segtin Basilea II, una vez obtenidas las PD estimadas con las distintas
filosofias de clasificacién, la institucién financiera deberd asignar a los clientes a grupos
de riesgo homogéneos ®, donde los clientes que se encuentran en un mismo grupo
deben poseer la misma calidad de crédito. Luego que cada cliente este asignado a un
grupo, se debe calcular una PD del grupo (PD agrupada) para cada distinto grupo de
riesgo (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005). Ademas, se debe demostrar
que los grupos de riesgo son validos mediante pruebas estadisticas de diferencia de

medias.

Por esta razon, después de la creacion del modelo de clasificacion, se generardn grupos

homogéneos de riesgo ordenados con relacién al riesgo de crédito, los cuales estan

®Un grupo de riesgo homogéneo es un grupo caracterizado por estar dotado de la misma probabili-
dad de incumplimiento (Vilarifio, 2010).



destinados a distinguir entre clientes de diferente calidad crediticia atribuyendo una

PD distinta a cada grupo.

Se usara un enfoque histérico para cuantificar las PD agrupadas, es decir, se hara uso
de datos histéricos, considerando la experiencia de incumplimiento de los clientes en
periodos pasados. Asi finalmente la PD agrupada de cada grupo se obtendré calculan-
do el promedio de la tasa de mora de los clientes, esto es, la frecuencia de incumpli-

mientos observados en los clientes pertenecientes a un determinado grupo de riesgo.

El objetivo de asignar a los clientes a estos grupos de riesgo es observar y predecir su
comportamiento en ocasiones futuras. Dependiendo de la filosofia de clasificacién que
se use, se podrd determinar si durante una desaceleracién econémica, o una expan-
sién econdémica, o cambios en las politicas de crédito, el cliente tenderd a hacer una
transicion hacia otros grupos de riesgo, o tenderd a permanecer estable en su grupo ya
establecido.

Por esto, la informacién del cliente que se use para crear cada grupo homogéneo es un

factor clave para construir un sistema de clasificacion de riesgo.

En este proyecto se usard una base de datos de clientes de una institucion financiera
de Guatemala, que es una cartera de créditos ya concedidos de consumo. El periodo
considerado para el modelado fue entre julio del 2015 y noviembre del 2015, las cuales

son las fechas de referencia.

Esta base proporcionada por la institucién financiera consta de aproximadamente 219
variables, entre las cuales hay variables que describen informacién especifica de cada
cliente, es decir, que es propia de un cliente como la edad, género, salario entre otros.
A su vez existen variables propias de la institucién financiera como la tasa de interés,
numero de cuotas en contrato, cantidad de productos de crédito, etc. Todas estas va-
riables son informaciones histdricas de las variables explicativas que se las usara para
pronosticar.

Para la marcacién de mora del cliente, se tiene dos variables que son: los dias en atraso
en los proximos 3 meses y en los proximos 6 meses a partir de la fecha de referencia.

También hay informacion agregada de cada cliente, por lo cual se incluy6 variables
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macroeconémicas del pais de Guatemala como el IMAE 7, el IPC 8 y la inflacién de

Guatemala en los periodos en consideracion.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Establecer las diferencias entre los sistemas de clasificaciéon PIT y TTC en la evaluacion
de riesgo de crédito en el producto de consumo en una entidad financiera, mediante

un modelo de score.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Determinar el componente de riesgo PD (probabilidad de incumplimiento) de la

institucion financiera realizando una validacién del mismo.

e Analizar la viabilidad de la metodologia de regresion logistica en la evaluacion

de riesgo de crédito.

e Sustentar la creaciéon de grupos homogéneos de riesgo tras la obtencién de pre-

dicciones de cada modelo.

¢ Analizar los requerimientos estadisticos de Basilea que estan relacionados con la

atribucién de la PD y con los sistemas de calificacion de riesgos.

7El Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE) es un indicador que permite seguir el pulso a la
actividad econémica del afio mientras se concreta la cifra de la produccién anual (PIB).

8E1 Indice de Precios al Consumidor (IPC) es una variable que tiene por objeto evaluar a través del
tiempo la variacion de los precios de los articulos de consumo y servicio en Guatemala.
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Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1 Definiciones y conceptos basicos del sistema financiero

2.1.1 ;Qué es un banco?

Un banco segtn la Corporacién Financiera Nacional (2016):

“Es una institucion financiera que administra los recursos de sus accionistas y el de sus
clientes, y que utiliza esos recursos para prestar a otras personas o empresas cobran-
doles un interés.”

En otras palabras, un banco se considera una entidad de caracter privado o publico
cuyas operaciones consisten en conceder créditos y captar recursos mediante depdsi-
tos, lo cual contribuye al buen funcionamiento y desarrollo de la economia de un pais
(Gobat, 2012).

En base a lo descrito, los bancos son instituciones financieras, de ahorro y préstamos,
que ofrecen un lugar seguro para manejar el dinero. Sin embargo, la minuciosa tarea
de otorgar créditos requiere de un sistema de andlisis para evitar el incumplimiento de

los créditos concedidos.

2.1.2 ;Para qué sirve un banco?

La importancia de un banco parte de su papel en la intermediacién de los fondos pres-

tables. Segtin Merton (1993):

“Un sistema financiero bien desarrollado y saludable facilita la alocacion® eficiente de
consumo de los individuos y del capital fisico de las empresas en usos mds producti-

4

VOS.

La teoria actual de la banca, segtin Fabozzi, Modigliani y Ferri (1996), clasifica las fun-
ciones bajo cuatro categorias:

9 Alocacién: Distribucién o colocacién.



11

1. Intermediacién bancaria.
2. Facilitar sistemas de pago.
3. Gestionar riesgos.

4. Financiar proyectos de inversion.

Es necesario destacar que no todos los bancos cumplen con estas cuatro funciones,
existen bancos especializados y més pequefios que tienen funciones determinadas.

Por otro lado, gracias al desarrollo del mercado de créditos, un pais podria evolucionar
mucho mas rdpido. Es decir, el hecho de ofertar créditos por parte de la institucién fi-
nanciera contribuird al desarrollo econémico del cliente y por ende del pais (Beckman,

1949).

2.2 Crédito

Segun la Superintendencia de Bancos Guatemala (2017) los créditos son aquellos acti-
vos crediticios, en el cual el acreditante (entidad financiera) se obliga a poner una suma
de dinero a disposicién del acreditado (cliente), quien debera restituir las sumas de que
disponga o a proveer las cantidades pagaderas por su cuenta, y a pagar los gastos, co-

misiones e intereses que resulten a su cargo.

La concesion de créditos a una persona natural mediante la entidad bancaria es lo que
genera un crecimiento en la actividad econémica, ya que se le otorga recursos financie-
ros a un determinado cliente para que pueda cubrir sus necesidades ya sean eventuales
o permanentes; cobrando una tasa de interés por el monto (Gobat, 2012).

Es por eso que esta actividad es considerada de bastante riesgo, pues la institucion fi-
nanciera estd expuesta a que el cliente no cumpla con sus obligaciones de pago total o

parcial en la devolucién del crédito; a este riesgo se lo denomina riesgo de crédito.

2.2.1 Las 5 C’s del Crédito

Para evaluar el incumplimiento de los pagos, los bancos, en términos muy generales,
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pueden adoptar el criterio de las cinco C’s del crédito. En estas variables se encuentra
la informacién bésica de un individuo que permitird estimar la insolvencia de ese po-

sible cliente.

1. Caracter: disposicion a cumplir con las obligaciones crediticias contraidas.

2. Capacidad: nivel de solvencia del cliente para cubrir sus obligaciones de crédito

por medio de sus flujos operacionales.
3. Capital: nivel de reservas monetarias del cliente.
4. Colateral: hipotecas entregadas en caso de incumplimiento.

5. Condiciones: ambiente econémico en el negocio del cliente.

Para la concesién de un crédito, un banco podria realizar un anélisis previo de las cinco
C’s. Por ejemplo, podria usar la informacién disponible de cada cliente y asignarle un
valor del 1 al 10 a cada una de las C’s y luego sumar los resultados, en caso de que

alcance una puntuacién de 30 se concede el crédito (Ross, Jaffe y Westerfield, 2000).
2.2.2 Tipos de Crédito

Segun la Superintendencia de Bancos Guatemala (2017), existen varios tipos de crédi-

tos entre los cuales estan los siguientes:

e Empresarial Mayor: Son créditos que pueden ser concedidos a una persona na-
tural o juridica, que sirven para financiar actividades productivas y de comercia-

lizacién ya sea de grandes empresas o de instituciones ptblicas.

e Empresarial Menor: Son créditos que pueden ser concedidos a una persona na-
tural o juridica. Sirven para financiar actividades productivas y de comercializa-

cién, los cuales son concedidos a pequefias 0 medianas empresas.

e Consumo: Son créditos que son concedidos a una persona natural, para que fi-
nancien la adquisiciéon de bienes de consumo o para realizar algtin pago de ser-

vicios. No tienen que estar relacionados con ninguna actividad empresarial.
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e Microcrédito: Estos créditos son concedidos en su mayoria a personas que po-
seen un negocio propio o familiar. Sirven para financiar actividades productivas
y de comercializacion de bienes y/o servicios. En el pais de estudio Guatemala,

estos créditos no superan USD$20,800.00.

e Hipotecario para vivienda: Son créditos que estan destinados a financiar la com-
pra, construccién, remodelacién, o reparacién de inmuebles para personas indi-
viduales teniendo como garantfa un bien inmueble hipotecado a nombre de la

institucién financiera (Superintendencia de Bancos Guatemala, 2017).

2.3 Riesgos Financieros

Los riesgos financieros segtin Lizarzaburu, Berggrun y Quispe, (pag. 97):

“...son contingencias que estdn asociados a los productos y servicios que se pueden
adquirir en los mercados financieros, de donde las empresas obtienen los recursos o

los colocan.”

Ademas, el riesgo financiero se puede entender como la incertidumbre vinculada a una
posicion financiera futura. En un escenario sin contingencia las decisiones financieras
resultan triviales, ya que la probabilidad de ocurrencia de los eventos serfa del 100 %.
Sin embargo, en la realidad existen muchos sucesos que promueven un escenario de
contingencia, en estos casos, es util construir una lista de eventos y asignarles una

probabilidad de ocurrencia (Arias, Rave y Castafio, 2006).

Los riesgos financieros en el sistema bancario més estudiados son: el riesgo de crédito
y el riesgo de mercado.
A continuacién se mencionan y definen los tipos de riesgos maés relevantes en el siste-

ma financiero (De Lara Haro, 2005):

2.3.1 Riesgo de Crédito

Es la contingencia de que una institucién incurra en pérdidas como consecuencia de

que un deudor o contraparte incumpla sus obligaciones en los términos acordados.
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Incluye, entre otros, el riesgo cambiario crediticio (Superintendencia de Bancos Guate-
mala, 2017).
El riesgo de crédito se refiere a lo relacionado con los créditos concedidos por la insti-

tucion financiera como el no pago o el cambio en la calificaciéon de un cliente.
2.3.2 Riesgo Operativo

El riesgo operativo se relaciona con las fallas en los procesos y sistemas de la organiza-
cién financiera, asi como en la falta de capacitacion del personal que pudieran afectar
la rentabilidad esperada de la institucién financiera.

Es la contingencia de pérdida que una institucién tenga como consecuencia de dafios,
interrupcion, alteracion, o fallas derivados del uso o dependencia en la infraestructura

de la plataforma informdtica (Superintendencia de Bancos Guatemala, 2017).
2.3.3 Riesgo de Liquidez

Es la contingencia de que una institucién no tenga capacidad para fondear incremen-
tos en sus activos o cumplir con sus obligaciones oportunamente, sin incurrir en costos

tfinancieros fuera del mercado (Superintendencia de Bancos Guatemala, 2017).

2.3.4 Riesgo de Mercado

Es la contingencia de que una institucién incurra en pérdidas como consecuencia de
movimientos adversos en precios en los mercados financieros. Incluye, entre otros, los
riesgos de tasa de interés y cambiario o de tipo de cambio (Superintendencia de Bancos

Guatemala, 2017).

2.4 Gestion de Riesgos en el Sistema Financiero

Una vez que se ha definido el concepto de riesgo financiero es necesario mencionar las
caracteristicas de la gestién de riesgos en el sistema financiero. Segtin De Lara Haro

(2005), la gestion de riesgos:

“...es en esencia un método racional y sistemético para entender los riesgos, medirlos

y controlarlos en un entorno en el que prevalecen los instrumentos financieros sofisti-



15

cados, mercados financieros que se mueven con gran rapidez y avances tecnolégicos

en los sistemas de informacién que marcan nuestra era.” (pag 11)

Ademas, la gestion de riesgos consiste en controlar los riesgos a los que se enfrentan
las instituciones financieras.

Y se puede decir que la tinica manera de mitigar por completo un riesgo es que no
exista, por lo tanto, es necesaria la gestién de riesgos financieros para identificar los
factores de riesgo que puedan afectar al nivel de rendimiento esperado (Lizarzaburu y

cols., 2012).

Por lo que, para una correcta gestién de riesgos financieros, es ttil considerar el origen
y el nivel de exposicién que se tiene ante los diferentes tipos de riesgos y asi poder
realizar acciones con el fin de mitigarlos (Arias y cols., 2006).

El proceso de gestion de riesgos implica:

1. Identificar los riesgos.
2. Cuantificar y controlar estableciendo niveles de tolerancia.

3. Modificar o mitigar la exposicién a los riesgos o planificar coberturas.

En primer lugar, al momento de identificar los riesgos es necesario conocer su natu-
raleza ya que, como se menciond, existen muchos tipos de riesgos, como el riesgo de
crédito, de mercado, de liquidez, legal, operativo y de reputacién. Cada uno de estos
riesgos financieros provoca distintos efectos y, ademas, se correlacionan entre si.

En segundo lugar, la cuantificacion de los riesgos financieros se ha desarrollado sobre
todo para los riesgos de mercado, para lo cual se han desarrollado herramientas como
el valor en riesgo (VaR), andlisis de sensibilidad, beta, delta, etc. La cuantificacién del
riesgo de crédito consiste en estimar la probabilidad de impago de un cliente, de ahi

que surgen muchos modelos de score para clasificar a los clientes (De Lara Haro, 2005).

Con el fin de lograr una adecuada gestién de riesgos y, por ende, estabilidad en el
sistema financiero se cre6 un férum internacional dedicado a la promocién de contac-
tos, discusiones e intercambio entre los bancos centrales llamado Comité de Supervision

Bancaria de Basilea (o simplemente Comité de Basilea).
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2.4.1 Comité de Basilea

Este Comité de Basilea es el ente regulador de la banca internacional (Bassel Comm-
mite on Banking Supervision, 2005), el cual se encarga de formular estandares interna-
cionales sobre regulacion y supervisiéon bancaria.

Es la principal contraparte de los bancos centrales para transacciones financieras.

2.4.1.1 Objetivo: Fortalecimiento de la estabilidad del sistema financiero

mundial, mejorando las précticas de gestiéon y gobernancia de lo riesgos.

2.5 Regulaciones de Basilea

Para evitar confusiones, en lo que sigue se dird que el movimiento de un sistema de
clasificacion es “prociclico” si tiende a amplificar las fluctuaciones de la economia. De
acuerdo con esta definicion, por ejemplo, los sistemas de clasificacién se comportan de
forma prociclica si aumentan en recesion y disminuyen en un auge econémico (Borio,

Furfine y Lowe, 2001).

La evolucién del sector financiero en las tltimas décadas ha jugado un papel impor-
tante en la conformacién de los resultados macroeconémicos de varios paises. Por lo
que esta evolucion ha reforzado el impulso de las fluctuaciones econémicas subyacen-
tes y, en algunos casos, también ha provocado oscilaciones extremas en la actividad
econOmica.

Todo lo mencionado ha conllevado a la preocupacion de que el sistema financiero sea
excesivamente prociclico. Y, por ende, todo esto ha provocado que se establezcan cam-
bios tanto en la regulacién prudencial como en las précticas de medicién de riesgos,
esto con el objetivo de mejorar el sistema financiero y la estabilidad macroeconémica

(Bassel Commmite on Banking Supervision, 2001).

Ahora, las politicas orientadas a la adecuacién de capital y al aprovisionamiento son
herramientas importantes que sirven para abordar la prociclicidad excesiva en el sis-
tema financiero. A su vez, estas politicas de adecuacién de capital dependen de la
evaluacion de riesgo realizada por los propios bancos, como lo ha propuesto el Comité

de Supervision Bancaria de Basilea.
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Es por eso que en la evolucién de la banca el Comité de Basilea, el Banco de Pagos
Internacionales y el Fondo Monetario Internacional se han convertido en entes regula-
dores y de supervision en el sistema bancario, brindando soluciones eficientes a todos
estos problemas del sistema financiero (Reinhart y Rogoff, 2008).

En estos temas se ha designado al Banco de Pagos Internacionales (BIS), el cual ha pro-
mulgado diversos acuerdos conocidos como los acuerdos de Basilea. Estos acuerdos
buscan mejorar la seguridad del sistema bancario con la imposicién de requisitos mi-
nimos de capital, seguro para los depositos, estructura de los balances homogéneos y
la constante supervisién de los resultados (Sotelsek y Pavén, 2012), basandose en un
buen control y administracion de los riesgos que pueden tomar las entidades financie-

ras.

Para llevar a cabo una buena regulacién bancaria, garantizar estabilidad financiera vy,
por ende, que cada institucion tenga solidez financiera se establecieron los Acuerdos so-
bre Capital del Comité de Basilea (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2004), entre
los cuales se encuentran el Acuerdo de Basilea I, Basilea II y Basilea III, los cuales tienen
por objetivo principal establecer controles de los posibles riesgos en las instituciones

financieras.

A continuacion, se llevard a cabo una descripcién de los Acuerdo de Basilea I y Basilea
II, prestando especial atencién al acuerdo de Basilea II ya que se enfoca en el tema del
presente estudio, que trata de modelos internos para el control de riesgo de crédito en

una institucion financiera.

2.5.1 Anélisis de Basilea I

El primer Acuerdo de Basilea celebrado en 1988 surgi6 de la necesidad de regular el
capital minimo requerido para solventar el riesgo crediticio del sistema bancario inter-
nacional. Para ello, se propuso un sistema de valoracién de activos homogéneos que
considera incluso a los activos que no figuran en los balances. La norma indica que los
bancos deben considerar un minimo del 8 % de capital sobre sus activos ponderados
por riesgo (Sotelsek y Pavoén, 2012).

Para el afio 1999, el Acuerdo de Basilea era considerado un importante régimen de
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disposiciones cautelares, asi lo reconocian el Fondo Monetario Internacional y el Ban-
co Mundial, por lo que, lleg6 a ser aplicado en mas de 130 paises a nivel mundial
(Pancorbo, 2002).

En este Acuerdo de Basilea se agregaron requerimientos de capital con el objetivo de
que las instituciones financieras se manejaran con un capital minimo que estuviera
acorde a los riesgos que pudieran asumir, salvaguardando la solvencia de la institu-

cién financiera.
2.5.1.1 Componentes del Capital

En el Acuerdo de Basilea (Bassel Commmite on Banking Supervision, 1998) se estable-

cen los siguientes componentes del capital:

e Capital Esencial (patrimonio basico): Este es el mayor componente del capital
analizado en las instituciones financieras. Por su visibilidad en las cuentas publi-
cadas, el capital es ttil para realizar juicios de adecuacién del capital y analizar
los mérgenes de rentabilidad y la competitividad de las instituciones financieras.
El Comité pretende asegurar calidad y buenos niveles de capital mantenidos por

los bancos (Bassel Commmite on Banking Supervision, 1998).

e Capital Complementario: El Comité de Basilea sefiala que es necesario conside-
rar otras partes legitimas del capital que deben ser consideradas para estimar la
cobertura del riesgo de crédito. Dentro del capital complementario se pueden en-
contrar las reservas no divulgadas, las reservas de revaluacion, las provisiones
generales, reservas generales para préstamos, los instrumentos hibridos de deu-
da de capital y la deuda subordinada a término (Bassel Commmite on Banking

Supervision, 1998).

2.5.1.2 Las Ponderaciones de Riesgo

El Comité de Basilea recomienda que los bancos construyan un coeficiente, el cual
tome en cuenta el capital que se encuentra dentro o fuera de los balances, y que este
coeficiente se relacione con los riesgos relativos de crédito para de esa forma poder

mantener un nivel adecuado de capital. Las ponderaciones por riesgo iban desde el
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0% hasta el 100 %, donde el 100 % representa activos que deben ser cubiertos en la

totalidad de su valor (Bassel Commmite on Banking Supervision, 1998).

Debido a la simpleza del proceso de medicién de riesgos en Basilea I, y al no tomar
en consideracién otros riesgos adicionales que tienen las instituciones bancarias, se
desarroll6 un nuevo aporte conocido como Basilea II, el cual permite a los supervisores
obtener indicadores mds precisos para estimar el capital 6ptimo en la cobertura de

riesgos. (Pancorbo, 2002).
2.5.2 Anilisis de Basilea II

El acuerdo de Basilea II nace como una mejora al acuerdo de Basilea I argumentando
que el capital no es suficiente para garantizar la estabilidad del sistema financiero, pues
también se requiere de una adecuada gestién y control de riesgos. Ademds, se propone
la regulacién interna por medio de modelos internos y control del supervisor encarga-
do. Se espera que la modelizacion interna ayude a controlar los riesgos de mercado,
de crédito y operacional, aunque su implementacioén sea compleja y se requiera de una

base de datos muy amplia (Gutiérrez y Ferndndez, 2006).

El objetivo principal del Acuerdo de Basilea II es fortalecer la solidez y mantener una
estabilidad en el sistema financiero, afinando y mejorando el Acuerdo de Basilea I me-
diante el uso de buenas practicas en el manejo de riesgos de las instituciones financie-

ras.

Basilea Il busca determinar el capital minimo regulatorio, asignando responsabilidades
a supervisores bancarios con criterios para emitir juicios objetivos acerca del riesgo
que asume la institucién. Con este acuerdo se busca mejorar tanto la eficiencia como el
rendimiento de las transacciones y procesos bancarios.

Para alcanzar los objetivos planteados, el Acuerdo de Basilea II se basa en tres pilares

fundamentales, que se describen a continuacién.
2.5.2.1 Primer Pilar: Requerimientos Minimos de Capital

Este pilar se centra en los fondos propios minimos que tienen que tener las entidades
bancarias para conseguir una correcta gestion de los riesgos, mediante el uso de mode-

los que midan el nivel de estos. Se sigue manteniendo el 8 % del capital con respecto a
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los riesgos asumidos. En la nueva definicién de capital propio requerido se incorpora

en el andlisis el riesgo operacional como sigue:

Patrimonio Neto
> 8% 2.1
RWA +12,5% (RCRM + RCRO) — 21)

Donde:
RWA : Activos ponderados por riesgo de crédito.
RCRM : Requerimiento de capital por riesgo de mercado.

RCRO : Requerimiento de capital por riesgo operativo.

La especificacion del requerimiento minimo de capital muestra las diferencias en cémo
se valoran los riesgos. Para el riesgo de crédito se determinan directamente los activos
ponderados, y, por otra parte, para los riesgos de mercado y operacional se determinan
montos de capital.

Los requerimientos de capital sirven para cubrirse de pérdidas no esperadas y para
estimar provisiones para las pérdidas esperadas. Si existe déficit en la cobertura de
pérdidas esperadas se recomienda usar el capital de TIER 1'° y TIER 2!! en partes
iguales, por otra parte, si existe exceso en la cobertura de pérdidas esperadas se reco-
mienda usar el TIER 2.

En Basilea II se presentaron varios cambios para el caso de riesgo de crédito, estable-
ciendo el método estindar (ME) y los métodos basados en sistemas de clasificacién interna

(IRB) para estimar el capital minimo requerido (Gutiérrez y Fernandez, 2006).

Meétodo Estindar

Este método es considerado como una extensién del acuerdo de Basilea I que asigna
diferentes ponderaciones a los activos y otras operaciones que no estén consideradas
en los balances, con el fin de obtener un total de activos ponderados por riesgo. Las
ponderaciones se basan en el tipo de cliente y en el criterio de evaluacién de crédito
realizada por una institucién externa.

El hecho de que este método fuera desarrollado por agencias calificadoras externas

10T[ER 1: Acciones ordinarias y reservas reveladas
UTIER 2: Instrumentos de capital de deuda hibrida
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conllevé a que reabriera diversas criticas que estaban basadas en el sesgo que podria
beneficiar a ciertos paises pertenecientes al Comité de Basilea. Por lo cual el Comité,
propuso otra posibilidad para medir el nivel de riesgos en las entidades bancarias,

mediante la implementacién de los modelos internos.
Modelos internos IRB

Este tipo de modelos buscan estimar la calidad crediticia de los clientes y las pérdi-
das futuras potenciales, basados en datos propios de la institucién financiera. Es im-
portante mencionar que las calificaciones de los clientes mediante este método van a
depender no solo de la solvencia del cliente, sino también de las condiciones macro-
econdmicas en las que se encuentre el pafs.

Para esto se utilizan 3 variables: la probabilidad de incumplimiento PD, Pérdida por
incumplimiento LGD y la exposicién al riesgo EAD.

Existen dos variantes de estos modelos internos, el primero es un método basico don-
de un supervisor fija las magnitudes de la LGD y la EAD, de modo que la institucién
financiera solo debe estimar la PD, y hacer un mapeo de los clientes mediante un sis-
tema de clasificacion PIT o TTC. El segundo es un método avanzado donde el propio
banco realiza las estimaciones de las 3 variables, aunque de igual forma se debe some-
ter al criterio del supervisor para su aprobacion.

Para utilizar sus propios pardmetros de riesgo para alocacién de capital los modelos

internos deben ser capaces de:

1. Ordenar el riesgo: Clasificar a los individuos en grupos homogéneos en relaciéon

al riesgo de crédito y de acuerdo a un sistema de clasificaciéon PIT o TTC.

2. Cuantificar el riesgo: Atribuir parametros de riesgo (PD, LGD, EAD) a cada uno

de los grupos.

Y, luego, se tiene que mostrar que esos grupos de riesgo creados son vélidos (Gutiérrez
y Ferndndez, 2006), verificando la diferencia de medias entre los grupos y, analizando

la migracién de los clientes en cada grupo de riesgo.

2.5.2.2 Segundo Pilar: El proceso de Revisién del Supervisor
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Este pilar parte de la necesidad de incorporar otros elementos que afectan a los niveles
de riesgo de los bancos y que no han sido considerados en el pilar 1. De esta manera,
los supervisores deben preocuparse de que los bancos elaboren modelos internos que
se adapten a sus caracteristicas internas. Ademads, deben evaluar la forma en que estos
se realizan.

En otras palabras, el supervisor debe encargarse de controlar que la posicién de capital
del banco esté de acuerdo a sus caracteristicas y, de darse el caso de que la posicién de
capital no sea buena, debe realizarse una pronta intervencién para mantener un nivel
optimo de capital frente al riesgo.

El proceso de supervision se basa en los siguientes principios (Bassel Commmite on

Banking Supervision, 2004):

e Los bancos deben establecer procesos para evaluar la suficiencia de su capital

total y para mantener niveles 6ptimos de cobertura segtin su perfil de riesgo.

e Los supervisores 2 deben monitorear los procesos internos de evaluacién de la
suficiencia de capital y verificar si los bancos son capaces de mantener un capital
regulador que permita cubrir los riesgos. En caso de ser necesario, los superviso-

res deben intervenir.

e Los supervisores esperan que los bancos operen por encima del monto minimo

del capital regulador.

e En el caso de que los niveles de capital estén por debajo de los coeficientes del
capital regulador el supervisor podrd exigir inmediatamente el uso de medidas
correctoras para mantener un capital regulador por encima de los niveles mini-

mos requeridos.

2.5.2.3 Tercer Pilar: Disciplina de Mercado

La disciplina de mercado se refiere a la acciéon de los supervisores para solucionar la
ineficiencia en el mercado de depésitos por la falta de informacién acerca de los bancos.
Por otra parte, el anélisis de la disciplina de mercado sirve para evitar la quiebra de las

121 0s supervisores son ejecutivos que tienen a su disposicién un rango adecuado de herramientas de
supervisién para realizar acciones correctivas oportunas.
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instituciones financieras ineficientes, ya que esto podria tener efectos negativos en el

ambito socioeconémico.

La informacién completa sobre el capital que los bancos tienen como colchén ante posi-
bles pérdidas y sus exposiciones al riesgo, permite a la contraparte realizar una valora-
cién efectiva. Esta informacion debera ser presentada semestralmente de forma general
y, trimestralmente, para verificar la suficiencia del capital. Ademads, la informacién de-
be ser presentada de forma homogénea, de acuerdo a los estdndares establecidos que

permitan su comparacién a nivel nacién e internacional (Gutiérrez y Fernandez, 2006).

2.6 Filosofias de clasificacién de riesgos

En general, la evidencia empirica es coherente con la opinién de que la prociclicidad
del sistema financiero puede estar en la raiz de la inestabilidad financiera y que las
medidas de riesgo se comportan como si el riesgo disminuyera durante un auge eco-
ndémico y se elevara durante una recesion, es decir, el riesgo se vera afectado por las
condiciones macroeconémicas generales que afecten al pais.

Es por esa razén que el Acuerdo de Basilea II introdujo la posibilidad de que los ban-
cos usen las filosofias de clasificacion PIT o TTC, y posterior a esto, que creen grupos
homogéneos de riesgo tomando en consideracién las condiciones econdémicas durante

una expansion o recesion econémica.

Los sistemas de clasificacion crediticia asignan los clientes a diferentes grupos de ries-
go, con el fin de distinguir entre clientes de diferente calidad crediticia, es decir, obtener
una diferencia significativa de las PD.

Usualmente, los sistemas de clasificacion hacen uso tanto de modelos estadisticos (ana-
lisis objetivo) como de juicios expertos (andlisis subjetivo) para asignar los clientes a las
calificaciones.

En la literatura se menciona al sistema de clasificacién PIT y al sistema de clasificaciéon
TTC, como modelos de clasificaciéon que describen las caracteristicas dindmicas de los
clientes, en los cuales se hace la inclusién de efectos macroeconémicos. Uno de estos
enfoques se basa en el estado real de la economia y del estado de politicas de crédito

de la institucién financiera, el cual se conoce como PIT; otro enfoque es el TTC el cual
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analiza caracteristicas demograficas de los clientes.

No existe una definicién concisa de TTC, pero generalmente hacen referencia a las esti-
maciones de PD estresadas 3. De hecho, se manifiesta que una PD estresada se destaca
por tener un enfoque TTC, mientras que una PD no estresada pertenece al enfoque PIT

(Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005).

Heitfield (2005) manifiesta que el PD sin estrés de un grupo de riesgo PIT y el PD estre-
sado de un grupo de riesgo TTC se mantienen constantes en el tiempo. Sin embargo,
un PD estresado de un grupo de riesgo PIT y un PD sin estrés de un grupo de riesgo

TTC si varfan con el tiempo.

2.6.1 Definicién y Comportamientos Esperados

Para estimar la PD el banco puede seguir una filosofia de clasificacion de riesgo PIT

(Point in the time) o TTC (through the cycle).

Valles (2006) manifiesta que un sistema PIT hace referencia a la informacién utilizada
por el sistema (sin tomar en consideracién las condiciones de estrés), y el sistema TTC
utiliza informacioén del cliente, sin tomar en consideracion factores sistémicos, ni ma-
croeconémicos.

Estas filosofias son maneras como clasificamos a los clientes en grupos de riesgo de
acuerdo a la informacién que se tiene disponible. Una de las maneras de clasificar a
los clientes es a través de los modelos de score o también conocidos como modelos de
clasificacion, los cuales son usados para automatizar el proceso de gestién de créditos.
En ese contexto la diferencia entre PIT y TTC estd en las informaciones que el score de
cada sistema usa (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005).

Esta informacién disponible estd dividida en categorias:

e Informacion especifica del cliente, que es aquella informacién que es propia de un
cliente en particular como por ejemplo el estado civil, edad, ingresos, ocupacién,

etc. Este tipo de informacién son las denominadas variables idiosincraticas.

13Las PD pueden evidenciar ciertos escenarios de estrés. En donde un escenario de estrés es aquel en
donde se supone que las condiciones econémicas futuras tienen muy poca probabilidad de que ocurran,
pero si ocurrieran conllevaria a tener altas pérdidas crediticias.
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o Informacion agregada, que es aquella informacién que es observable en el momento
que se calcula la PD estimada del cliente, es decir informacion acerca de la situa-
cién macroeconémica del pais como el PIB, la inflacién, etc. Este tipo de informa-
cién son las denominadas variables sistémicas. (Bassel Commmite on Banking

Supervision, 2005)

En la figura 1 se muestra el tipo de informacién que usa cada filosofia de clasificacion:

/ Variables Idiosincraticas -’!FTT{-:%}
/Modelo |
| |
. Score Variables Idiosincraticas,
Sistémicas, -" PIT
Macroeconomicas _ e _

Fuente: Elaboracién Propia
Figura 1. Filosofias de Clasificaciéon

2.6.2 Filosofia de Clasificacion TTC

Los sistemas TTC usan informacién especifica del cliente y no usan informacioén sisté-

mica, es decir, se basan en caracteristicas estédticas y dindmicas propias de los clientes.

El score ordena a los clientes en relacién a su calidad de crédito, y esa ordenacioén es
véalida en cualquier instante durante las fluctuaciones en épocas de recesién, o expan-
sién, o de politicas de crédito; ya que, estas calificaciones TTC no tienden a adaptarse

a los posibles cambios que ocurran en las variables macroeconémicas del pais.

El sistema TTC se basa en el rendimiento probable que tendrd un cliente durante un
auge o recesion econémica, bajo condiciones macroeconémicas adversas, cuando sus
calificaciones tienden a no ajustarse a los posibles cambios, manteniéndose en el mis-
mo grupo sin migrar a otro, a menos que cambie alguna caracteristica idiosincrética
(Cesaroni, 2015).

Por lo que el sistema de clasificacién TTC es llamado aciclico (Bassel Commmite on

Banking Supervision, 2005).
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2.6.3 Filosofia de Clasificacion PIT

El sistema PIT (punto en el tiempo) se basa en la informacién actual de un cliente vy,
también, puede basarse en el estado futuro que tendra probablemente el cliente dentro

de un determinado tiempo (BIS, 2000).

Por otra parte, este sistema utiliza toda la informacién agregada y especifica de los
clientes que se encuentra disponible, es decir tanto informacién idiosincratica, sisté-
mica y macroecondmica. En este sistema de clasificacion PIT se espera que un cliente
responda a los cambios a medida que las condiciones macroeconémicas o de politicas
de crédito, cambien. En general, las calificaciones PIT tenderan a caer durante expan-
siones econémicas y aumentar durante las recesiones econémicas.

Por lo que el sistema de clasificaciéon PIT es llamado prociclico (Bassel Commmite on

Banking Supervision, 2005).

2.6.4 Diferencias entre PITy TTC

PIT TTC
i) Tipo de Informacién Idiosincréticas y sistémicas Principalmente Idiosincréticas
' No necesariamente acompafian
ii) Comportamiento de la PD Sube en recesién y cae en )
) las fluctuaciones durante
atribuida al individuo periodos de expansién

una expansion o recesién econémica.

Mas volatiles: con el pasar del
Menos volétiles: mds préximas
iii) Tasa de Mora tiempo la tasa de mora observada
de la PD atribuida al grupo en
observada del grupo media tiende a ser la PD media
cualquier momento.

del grupo.

Fuente: (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005)
Tabla 1
Diferencias del sistema PIT y TTC

2.6.5 Evaluacién de Desempeiio PIT y TTC

Como ya se menciond, los factores que determinan el nivel de riesgo son: factor idiosin-
cratico, factor macroecondmico y factor sistémico. El tipo de informacién usada antes
de crear cada grupo homogéneo es el factor clave para construir un sistema de clasifi-

cacion (score).
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La tasa de mora atribuida a cada grupo de clientes 14, su dindmica y su capital regu-
latorio dependeran fuertemente del tipo de filosofia adoptada (Bassel Commmite on

Banking Supervision, 2005).

El objetivo es obtener un sistema de clasificacién confiable de tal forma que prediga
lo mds acertado posible la probabilidad de incumplimiento de un cliente, y que no
exista variabilidad o migracién excesiva en los grupos de riesgo.

Pero, existe un limitante cuando se hace uso de la filosofia de clasificacion PIT, ya que
este sistema, aunque posee un potente poder predictivo puede conllevar a la migra-
cién de los clientes entre grupos de riesgo a través del tiempo. Lo contrario ocurre con
un sistema de clasificacion TTC, el cual tiene un menor poder predictivo, sin embargo,
puede presentar més estabilidad dentro de los grupos de riesgo.

Para determinar la estabilidad de los clientes en los grupos de riesgo, es valido tomar
en cuenta la distancia de los grupos, ya que los grupos mas cercanos tendran més alta

la probabilidad de migracién de los clientes a lo largo del tiempo.

2.7 Dinamica de los sistemas de clasificacion

Una probabilidad de incumplimiento es una prediccioén prospectiva de la probabilidad
de que un cliente cualquiera incumpla con su pago en un horizonte fijo de evaluacién.
En este trabajo se considera que la PD del grupo (PD agrupada) de un grupo de riesgo,

es la tasa de mora promedio de los clientes que han sido asignados a determinado

grupo.

Es véalido centrarnos en las caracteristicas de las probabilidades de incumplimiento
que estén asociados con los clientes individuales. Una PD especifica del cliente puede
poseer informacién que se considera de gran importancia al momento de evaluar la
capacidad y disposicién del cliente para pagar sus deudas con la institucién financie-
ra. Ademads, puede considerar informacién acerca del entorno econémico en el que se

encuentra el cliente.

Algunos bancos pueden preferir usar cierto tipo de informacion del cliente para pre-

141a tasa de mora de cada grupo es la cantidad de clientes morosos dentro del grupo dividido para el
total de clientes del grupo especifico.
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decir el incumplimiento, por ejemplo, no poner atencién a las variables macroecono-
micas. Pero, cabe mencionar que estas predicciones de incumplimiento al igual que los
prondsticos econdmicos, deben considerar implicita o explicitamente supuestos sobre

las condiciones econémicas futuras (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005).

Estos supuestos pueden evidenciar ciertos escenarios de estrés. Por lo que las caracte-
risticas de las PD especificas de los clientes son sensibles tanto al tipo de informacién

que usan, como a los supuestos de escenarios de estrés.

e PD sin estrés: Mide la probabilidad de que un cliente incumpla, usando toda
la informacién que se encuentra disponible actualmente, considerando también
caracteristicas estdticas y dindmicas del cliente y a la vez datos agregados. Como
esta PD hace uso de condiciones macroeconémicas, su comportamiento tendra
una variacién, es decir, cuando estas condiciones mejoren tenderdn a disminuir
la PD, y a medida que las condiciones se deterioren el comportamiento de la PD

aumentara.

e PD estresado: Es la probabilidad de que un cliente incumpla, dada toda la in-
formacion disponible del cliente; pero, en este caso se asume que las condiciones
macroecondmicas son adversas del escenario de estrés. Como esta PD hace uso
de caracteristicas dindmicas del cliente, tenderd a cambiar a medida que cambien
las caracteristicas individuales del cliente, sin embargo, no estara correlaciona-
da con las fluctuaciones durante un auge, o recesién econémica, o cambios de

politicas de crédito.

2.7.1 Grupos de Riesgo y Estabilidad

Se debe realizar una seleccién 6ptima de los grupos de riesgo para cada sistema de
clasificacion, buscando obtener un equilibrio entre las migraciones de los clientes entre
grupos a través del tiempo y la precisién de cada sistema de tal forma que, se discri-

mine adecuadamente la capacidad de pago y la solvencia de cada cliente.

Con el fin de reducir la prociclicidad se puede modificar la longitud de los grupos de

riesgo, de tal forma que no se tenga concentrados gran cantidad de clientes en un solo
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grupo de riesgo, sino mds bien que se encuentren en distintos grupos tal que compar-
tan PD similares en el grupo asignado y sea evidente cuando exista un cambio en la

probabilidad de incumplimiento.

Ahora analizaremos la dinamica que tienen las PD agrupadas para cada grupo de ries-

go.
2.7.2 Dindmica de las PD agrupadas

Se asumira que la PD agrupada de un grupo de riesgo sera igual a la tasa de mora

promedio de los clientes que estdn asignados a determinado grupo.

Seguin Cesaroni (2015), para un sistema de calificacién PIT, todos los clientes debe-
ran compartir aproximadamente la misma PD sin estrés, lo cual implicaria que la PD
agrupada sin estrés para un grupo de riesgo PIT debera permanecer usualmente fija
durante el trascurso de fluctuaciones econémicas o de politicas de crédito. Y cuando
las condiciones macroeconémicas mejoren y las PD sin estrés de los clientes tiendan a
subir, los clientes de mayor calidad crediticia se retiraran de un grupo de riesgo PIT
(migrando a un grupo de mayor calificacién crediticia), mientras que los clientes que
tienen una menor calidad crediticia serdn transferidos a un grupo tal que la PD agru-
pada sin estrés para ese grupo permanezca fijo. Sucederd todo lo contrario cuando las
condiciones macroeconémicas se deterioren.

En cambio, un PD agrupado con estrés de un grupo de riesgo PIT no tiene la misma
dindmica, ya que este PD se correlacionard positivamente con las fluctuaciones eco-
ndémicas durante un auge o recesién econémica, esto quiere decir que a medida que
las condiciones macroeconémicas mejoren la PD aumentard, y cuando las condiciones

macroeconémicas empeoren la PD disminuira.

En la literatura se manifiesta que un sistema de clasificacion TTC esta disefiado de
tal forma que todos los clientes que pertenezcan a un grupo de riesgo TTC tengan la
misma PD con estrés, lo cual implica que la PD agrupada con estrés para un grupo de
riesgo TTC se mantiene estable a lo largo de las fluctuaciones econémicas o de politicas
de crédito.

Cuando cambian las condiciones o circunstancias particulares de un cliente especifico,

este cliente puede migrar dentro y fuera de los grupos de riesgo TTC.
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En los grupos de riesgo TTC se espera que las PD agrupadas sin estrés se correlacionen
negativamente con las fluctuaciones econémicas, es decir, las PD tenderdn a disminuir
durante un crecimiento econémico, y tenderdn a aumentar durante una recesién eco-

nomica.

En la siguiente tabla se resume las caracteristicas dindmicas de las PD agrupadas:

Filosofias de Clasificacion

Propiedades

PIT TTC
de las PDs de los clientes
No Estresada Estable | Negativo
Estresada Positivo | Estable

Fuente: (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005)
Tabla 2
Correlacion de PDs agrupados con las fluctuaciones de la economia.

2.7.3 Cuantificacion de las PD agrupadas

En la préctica, es indispensable estimar las PD agrupadas a partir de los datos que
se tienen disponibles. En el Marco revisado se describe tres enfoques amplios para

cuantificar las PD agrupadas.

e Enfoque histérico: Es aquel que se basa en la experiencia de incumplimiento, es
decir el PD agrupado para un grupo de riesgo se lo estima a partir de datos his-
toricos tomando en consideracion la frecuencia de incumplimientos observados

en los clientes que pertenecen a ese grupo de riesgo.

e Enfoque de Modelo Estadistico: Primero se hace uso de los modelos estadisti-
cos predictivos para estimar la PD especifica de cada cliente que estd asignado
a un grupo, entonces la PD agrupada del grupo de riesgo se la calcula como el

promedio de las PD especificas del cliente.

e Enfoque de Mapeo Externo: Se establece un mapeo que vincula cada grupo de

riesgo interno de una institucién financiera con calificaciones externas.
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En este proyecto nos basaremos en un enfoque histérico para cuantificar las PD agru-

padas.

2.8 Modelo Credit Scoring

Los modelos de score o credit scoring son considerados un buen punto de partida para
comenzar el andlisis formal de las filosofias de clasificacién; basicamente sirven para
estimar el riesgo de que un cliente no pague, basados en férmulas estadisticas para
identificar buenos o malos clientes.

La estimacién se realiza por medio de la discriminacién de los nuevos clientes con el
uso de datos sobre el cumplimiento de clientes antiguos (Rodriguez, Becerra y Cardo-

na, 2017), con el fin de determinar el comportamiento de pago de esos nuevos clientes.

2.8.1 Ventajas y Desventajas de las distintas Metodologias del Credit Sco-

ring

En la literatura se mencionan distintas metodologias para modelizar el riesgo de crédi-
to, entre los métodos més comunes y mds usados se encuentran la regresion logistica,
redes neuronales, andlisis discriminante, support vector machine y probit.

Todas estas metodologias se basan en analizar la relacién entre ciertas variables consi-
deradas predictoras de riesgo con la variable dependiente PD (probabilidad de incum-
plimiento) mediante una funcién.

En este subcapitulo se describira algunos trabajos de credit scoring que usan distintas
metodologias, y se mostrardn sus ventajas, desventajas y las caracteristicas que identi-

fican los diferentes casos.

M. Bonilla, Puertas y Olmeda (2003) propusieron varios modelos con el fin de prede-
cir la calificacion crediticia de un cliente, y al realizar las comparaciones respectivas,
concluyeron que las redes neuronales dan mejores resultados. Sin embargo, esta meto-
dologia no paramétrica realiza un proceso interno de aprendizaje por lo que les resulto

complicado la interpretacion de los resultados del modelo.

SunHoHa, Ramayya y Krishnan (2012) proponen un modelo con el cual se pueda pre-
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decir el posible comportamiento de crédito de los clientes, especificamente, en el pro-
ducto de tarjetas de crédito. El modelo agrupa a los clientes por segmentos y obtiene
una prediccion de pago para cada segmento de clientes a través del modelo de riesgo

proporcional de Cox.

Aguas y Castillo (2002) proponen un modelo para la modelizacién de riesgo de cré-
dito usando la regresion logistica con el fin de reducir las pérdidas potenciales de la
institucién financiera cuando otorgan un crédito al cliente. Este trabajo es bastante in-
teresante, pues considera informacién de la economia del pais. Es decir, cuando el pais
estd pasando por una recesion o expansion, y afiade al modelo el anélisis llamado “hi-

potesis de la inestabilidad”.

Cardoso y Diaz (2015) implementan un modelo de supervivencia mixto, en el cual se
establecen distintos grupos de clientes donde cada grupo posee un comportamiento
crediticio diferente. Mediante este modelo es posible notar el comportamiento hetero-
géneo no observado de los clientes, gracias a las combinaciones de distribuciones log

normal.

Un estudio que fue realizado en la industria financiera de Camertn por Abdouab,
Dongmo, Ntim y Baker (2016), implement6 distintas técnicas como las redes neurona-
les, la regresion logistica, y también arboles de clasificacién y regresion en el desarrollo
del modelo de prediccion. Las conclusiones a las que llegaron los autores es que con la
técnica de redes neuronales se obtuvieron mejores predicciones a comparacién con las

otras.

Finalmente se puede llegar a la conclusién de que la técnica més usada para modelar
el riesgo de crédito es la regresion logistica (Cox y Snell, 1989). Haciendo una com-
paracion de la técnica de redes neuronales o support vector machine con la regresion
logistica, las primeras tienen una mejor capacidad de prediccion, pero la desventaja es
que no poseen robustez ni una adecuada interpretabilidad de los resultados. Es por esa
razén que no son usadas en el &mbito bancario. Cabe mencionar que también se podria
modelar usando el anélisis de sobrevivencia, pero debido a la limitacién de los datos

con respecto a los meses de estudio se dificulta la implementacién de esta técnica.

Por todo lo dicho anteriormente la regresion logistica es la metodologia elegida para
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aplicarla en este trabajo.

2.9 Metodologia Estadistica

Cada institucion financiera emplea una metodologia diferente para determinar sus pér-
didas potenciales con respecto al riesgo de crédito, basadas en las politicas de crédito,
estrategias financieras, niveles de riesgo que pueda asumir cada entidad, entre otros.

A continuacién, se explicard la teorfa de toda la metodologia, métodos y pruebas esta-

disticas que serdn usados para el desarrollo de este proyecto.
2.9.1 Metodologia para el Desarrollo del Modelo de Credit Scoring
2.9.1.1 Modelo de Incumplimiento del cliente

El autor (Heitfield, 2005) propone un modelo para presentar las dos filosofias de clasi-
ficaciéon PIT y TTC, basdndose en las caracteristicas de las PD estresadas y no estresa-
das.

Este modelo muestra la relacion entre las caracteristicas dindmicas de un sistema de
clasificacion crediticia y las caracteristicas de las PD agrupadas asociadas con ese sis-

tema de clasificacion.

Sea Zj; una v.a que estd normalmente distribuida, la cual es tinica para el cliente i y para
cada fecha t, ademds se considera que esta variable Z;; depende de ciertos factores de

riesgo que son observables e inobservables. El modelo es de la forma:

Ziti1 = o+ BwW; + BxXit + By Y + Ui 441 (2.2)

W; es un factor de riesgo fijo que considera las caracteristicas del cliente i que no varfan
en el tiempo, Y; es un factor de riesgo el cual afecta directamente la calidad crediticia
de todos los clientes en la cartera del banco. Se asume que el entorno macroeconémico
puede ser observado por un banco en la fecha ¢.

El factor de riesgo X;; considera las caracteristicas dindmicas del cliente i que son ob-
servables en la fecha t, y ademds que Xj; es independiente de la variable Y;.

En conjunto, W;, Y; y Xj; representan el conjunto completo de informacién disponible
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para evaluar la calidad crediticia del cliente i en la fecha t.

La variable U;;,; representa aquella informacién que afecta al estado de incumpli-
miento 1> de un cliente en el tiempo t + 1, y es informacién que no ha podido ser

observada por el banco en la fecha ¢.

Ui41 = wVigr + V1 — w2E; 14 (2.3)

Donde V;; es un factor de riesgo sisteméatico que comparten todos los clientes, y E; ;41
es un factor de riesgo idiosincratico que es exclusivo para el cliente i. El parametro w es
aquel que determina la sensibilidad del incumplimiento al factor de riesgo sisteméatico

inobservable.

Una vez visto el modelo de incumplimiento del cliente, se procede a adaptar este mo-

delo a un modelo de regresion logistica el cual se presenta a continuacién.

2.9.1.2 Regresion Logistica

Los modelos de eleccién cualitativa o binaria son aquellos que se usan cuando la varia-
ble que se desea modelar es dicotémica (binaria), y sirven para predecir la probabilidad
de que ocurra un fenémeno dadas ciertas variables explicativas. Por ejemplo, en el pre-
sente estudio, nos interesa determinar cuél es la probabilidad de que un cliente cumpla
o no cumpla con los pagos de sus préstamos considerando un conjunto de caracteristi-
cas del cliente que pueden afectar a la variable a predecir.

Por ende la variable dependiente solo puede tomar los valores de 0 o 1.

15E] incumplimiento se refiere cuando un cliente entra en default, es decir no cumple con su pago en
el banco.
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El modelo estard definido por la siguiente funcién de distribucién logistica:

k
exp (Z ﬁ]X1]>
j=0

k
1+ exp ( ﬁ]X1]>
j=0

Y; es 1 si el cliente entra en mora, y 0 caso contrario para cada individuo i, donde

n k
P Yi=1|) ) Xy) = n(Xy) = (24)
=0

i=1 i=1]

Donde:

i=1,2,...,n.
Xij son las j variables independientes del individuo i, donde i = 1,2,...,ny j =
0,1,...,k

p;j son los pardmetros estimados asociados a las Xj;.

La ecuacion (2.4) también puede expresarse de la siguiente forma:

t(Xij) £
1-— n(;cij) = exp (}_Xg ﬁinj> (2.5)

Es necesario realizar una transformacién a la ecuacion (2.5) para expresar el modelo de
regresion logistica de forma logit, con lo cual tomando logaritmos neperianos (Ln) nos

quedaria la funcion de la siguiente manera:

(Xij) £
In (m) = [3() —|—]§ ‘B]XZ] (2.6)

Después de aplicar esta transformacion a la ecuacién 2.5, se convierte en lineal, por lo

tanto, es mds sencilla su interpretacién y analisis.

Se hara uso del método de méxima verosimilitud para estimar los coeficientes de la
regresion, de tal forma que esos estimadores contribuyan a maximizar la funcién lo-
gistica y sean valores préximos a los observados.

Gujarati y Porter (2010) muestran una forma de como hallar esos estimadores en el mo-

delo de regresion logistica, para esto definen la funcién: f(Y;), la cual indica la proba-
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bilidad de que el individuo i incumpla con su pago (Y; = 1) o caso contrario (Y; = 0),
dondei = 1,2,...,n. Luego al observar la probabilidad conjunta de los n individuos,

la funcién de verosimilitud (FV) quedaria expresada de la siguiente forma:

f(YL,Ya,...,Y,) = Hfl-(Yi) = Hn(xzj)Yiu — (X)) (2.7)

paracadaj=0,1,... k.

Ahora al aplicar el logaritmo natural a la FV, se obtiene la funcién logaritmo de vero-
similitud (FLV), suponiendo que cada Y; es independiente y ademds que tienen igual

funcién de densidad:

n

Inf(Y1,Yo,...,Yu) =Y
i=1

+) In(1-7(Xy) (28

m(Xij)
Yiln (W)

Luego a partir de la ecuacion (2.6) se puede expresar de otra forma la ecuacién (2.8),

obteniendo los siguientes resultados:

n
Inf(Y1,Ys,...,Yu) =)_Y; (2.9)
i=1

n
— Z In
i=1

k
1+ exp <,50 + Z ‘B]'Xij>
j=1

k
Bo + Z% BjiXij
j=

El objetivo ahora es maximizar la funcién logaritmo de verosimilitud FLV establecida
en la ecuacién previa (2.9), pero existe el problema de que las soluciones que devuelve
no son explicitas y se requieren de otros métodos para obtener soluciones numéricas.
Para esto se pueden usar métodos de estimacién no lineal, y asi se garantiza que las es-

timaciones de los  sean numéricos, y por ende se pueda estimar facilmente la ecuacién

(2.4).
2.9.1.3 Metodologia para seleccién de variables

Odds Ratio (OR)
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Los OR determinan la influencia que poseen las variables explicativas con respecto a
la variable dependiente, mediante una razén de probabilidades en el caso de que la

variable dependiente sea éxito. Se halla el resultado mediante la siguiente ecuacién:

m(Xij) k
?(;(..) = exp (};} ﬁinj> (2.10)

g

Information Value

En la calificacién crediticia, Fair Isaac (FI) ' introdujo una medida que denomino In-
formation Value, que es usada para medir el poder predictivo de una caracteristica. Y
se la conoce técnicamente como la medida de divergencia de Kullback, y se utiliza para

medir la diferencia entre dos distribuciones.

Es por eso que, durante la etapa del analisis preliminar de los datos, se deben elegir las
variables predictoras adecuadas, eligiendo aquellas variables o atributos que posean
las mejores propiedades de prediccién para pronosticar la probabilidad de incumpli-
miento de un cliente, es decir, distinguir entre clientes que van a incumplir o no.

Se hace uso de la medida del Information Value (IV), para clasificar a las variables pre-
dictoras segtin su poder clasificador (Yap, Ong y Mohamed, 2011), y poder separar los
altos riesgos de los bajos riesgos.

Este método ayudard para hacer la seleccion de las variables y luego hacer su inclusién

en cada modelo. El Information Value IV se calcula de la siguiente forma:

N;

k N, P YN
Ivzg (ZN_ZP> % In b (2.11)

Y P

Donde:
P: es la ocurrencia (positiva), es decir, el nimero de malos clientes.
N: es la no ocurrencia (negativa), es decir, el niimero de buenos clientes.

i: es el indice del atributo que se estd evaluando.

1610s pioneros més conocidos de la calificacién crediticia son el ingeniero Bill Fair y el matematico
Earl Isaac, quienes fundaron su consultora, Fair Isaac (FI), en San Francisco en 1956 (Anderson, 2007).
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k: es el niimero total de atributos.

El resultado para cada atributo o caracteristica se denomina “contribucién”.

Los valores del IV siempre serdn positivos y pueden estar por encima de 3 cuando
se evalten los puntajes proporcionados por tablas de puntuacién de comportamiento
altamente predictivas. Las caracteristicas con valores de menos de 0.10 generalmente se
consideran débiles, mientras que las caracteristicas con valores de méas de 0.30 son las

que se buscan y es probable que aparezcan en los modelos de clasificaciéon (Anderson,

2007).

Para poder interpretar los resultados del Information Value, se tiene la siguiente regla:

Information Value | Poder de Prediccion
<0.02 Predictor Inutil
0.02 to 0.1 Predictor Débil
0.1t00.3 Predictor Medio
0.3to 0.5 Predictor Fuerte

>0.5 Predictor Sospechoso

Fuente: (SAS, 2009)
Tabla 3

Regla para el Information Value

Lo ideal seria elegir aquellas variables que tengan un poder predictivo medio y fuerte,
con lo cual basdndonos en la Tabla (3) el information value debe ser mayor que 0.1 para

que se considere la inclusién de una variable en el modelo.
2.9.1.4 Pruebas de Especificacién y Desempeiio del Modelo
Multicolinealidad

Para analizar la relacién existente entre la variable dependiente Y y las variables ex-
plicativas Xj, X, ..., X, se hace uso de la multicolinealidad, es decir, se verifica que no

haya correlacién entre las variables explicativas incluidas en el modelo de regresion.
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Este andlisis se debe realizar para evitar efectos adversos en la prediccién del modelo
ya que repercute, de manera directa en el error estandar de los estimadores de Mini-
mos cuadrados ordinarios (MCO) de los parametros relacionados con dichas variables;
ya que se reflejan incrementados, lo que conlleva a que la estimacién de los coeficientes
no sea precisa y se obtenga coeficientes inestables y con alta varianza (Herrera, Raul y

Guevara, 2010).

Para detectar la existencia de multicolinealidad se procede, al anélisis de la matriz de
correlaciones de todas las variables predictoras conjuntas.

Sea C la matriz de correlaciones para las k variables regresoras, y sea [; la j-ésima raiz
latente de C con el correspondiente vector latente v;. Denotemos L como la matriz dia-
gonal con sus elementos /; colocados de acuerdo a su magnitud, y sea la matriz de

vectores latentes la siguiente:

V = [vy,02,...,0

Para calcular el grado de multicolinealidad entre las variables regresoras se usa fre-
cuentemente la siguiente medida llamada Factores de Inflacién de Varianza Grandes V IF
(Mansfield y Helms, (1982)), que relaciona las raices latentes con los vectores latentes
de la matriz de correlacion, donde VIF(j) corresponde a los elementos de la diagonal
de la inversa de la matriz de correlacién C, tal que:

VIF(j) = C;;!

Donde:
cl=-vL WV

Este factor de inflacién de la varianza (VIF), lo que hace es cuantificar la intensidad de
la multicolinealidad en un andlisis de regresién de minimos cuadrados. El VIF propor-
ciona un indice de medicién, el cual mide hasta qué punto la varianza de un coeficiente
de regresion estimado se incrementa a causa de la colinealidad.

Los valores de VIF mayores que 10 se consideran indicativos de multicolinealidad

(Gujarati y Porter, 2010).
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Poder Discriminatorio - Curva ROC

Para poder evaluar el poder discriminatorio de un sistema de clasificacién, Basilea pro-
pone varias metodologias estadisticas que pueden ser usadas en la industria financiera
como medidas de discriminacion. En este trabajo se hara uso de la curva ROC.

Cabe recalcar que este poder discriminatorio debe probarse tanto para un conjunto de

desarrollo (train) como también para un conjunto de validacién (test).

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) se puede construir a partir de dos
muestras que se encuentren disponibles de los puntajes de clientes malos (morosos)
y buenos (no morosos). Estas dos muestras serian la PD observada y la PD obtenida
de la prediccién. El 4rea bajo la curva ROC, llamada comtinmente AUC (Area Bajo la
Curva), es una transformacion lineal del ratio de precisién, donde en el eje horizontal
se encuentra el porcentaje de falsos positivos, es decir, clientes malos que el modelo
clasific6 como clientes buenos (no morosos), y en el eje vertical se encuentra el por-
centaje de verdaderos positivos que son los clientes buenos (no morosos) que fueron
clasificados como buenos en el modelo.

El &rea bajo la curva AUC puede tomar valores entre 0.5 y 1. Un porcentaje del AUC
del 50 % implica que el modelo no es mejor que hacer una suposicion aleatoria; y un
valor de 100 % indicarfa la improbable aparicién de predicciones perfectamente correc-
tas. Sin embargo, para el caso de sistemas de clasificacion lo ideal es tomar valores del
AUC que sean mayores a 0.7, y entonces se dird que esos modelos tienen una buena

capacidad de clasificacién (Anderson, 2007).

Kolmogorov — Smirnov (KS)

Una de las estadisticas comtunmente utilizadas en la calificaciéon crediticia, es la esta-
distica KS (Anderson, 2007). La cual se basa en un andlisis de la funciéon de distribucién
empirica acumulativa (ECDEF).

Es una medida no paramétrica que se usa para evaluar el error o “bondad de ajuste”
en el ajuste de curvas.

Segun Mays (2004) la estadistica KS es la estadistica més utilizada para medir el poder

predictivo de los sistemas de clasificacion.
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Para calcular el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, sea D la funcién de distribucién
de las muestras F, (x) y Fy, (x) hay que calcular su maxima diferencia absoluta (siendo
la diferencia absoluta maxima entre las dos curvas: la de clientes malos acumulados y

clientes buenos acumulados), sobre todos los valores x tal que:

D = méx|Fy, (x) — F ()| (2.12)

Mays (2004) también menciona que, como medida de la capacidad de clasificacién, los
valores de KS deben oscilar entre el 20 % (por debajo del cual debe cuestionarse el valor
del modelo), y el 70 % (por encima del cual “probablemente sea demasiado bueno para

ser cierto”).

2.9.2 Metodologia parala Creacién de los Grupos de Riesgo

Luego de estimar las PD especificas de cada cliente mediante un modelo logistico, se
hace uso de esta informacién para asignar a los clientes a los grupos de riesgo, tal que

en el mismo grupo todos los clientes compartan la misma PD o valores similares.

El sistema de clasificacion PIT, asignard a los clientes a los grupos de riesgos de tal for-
ma que compartan PD similares sin estrés, mientras que el sistema de clasificacion TTC
asignara a los clientes a grupos de riesgo tal que los clientes en cada grupo compartan
PD similares con estrés.

Heitfield se basé en el modelo de incumplimiento del cliente, y se defini6 el grupo de

riesgo PIT de la siguiente forma:

TP = {i, |a + BwW; + BxXit + ByYe = —vpIT} (2.13)

Donde —y es el valor esperado del indicador de distancia al incumplimiento.

Y, entonces, todos los clientes en ese grupo de riesgo comparten la misma PD sin estrés,
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la cual esta definida como:

PD3r|i € T = ®(vpi7) (2.14)

® denota la funciéon de distribuciéon normal acumulada.

Y la PD agrupada sin estrés para el grupo de riesgo PIT se define:

pPDIS;IIST =E [PDZS’?T“ < rfITIYt = yt] = qD(’)’PIT)

De igual manera, basandose en el modelo de incumpliento del cliente Heitfield ha

definido el grupo de riesgo TTC de la siguiente forma:

rrrc — g |2 — 215
t { ’ m ’)’TTC} ( )

donde ¢ = ByY: + wVjig.
Por lo tanto, todos los clientes en ese grupo de riesgo comparten la misma PD estresa-

da, la cual esta definida como:

PDfrc|i € T{TC = @(yrrc) (2.16)

Y, la PD agrupada con estrés para el grupo de riesgo TTC se define como:

PPDfrc = E [PDIE"TC lie Ty, = ]/t] = ®(yrre) (2.17)

2.9.2.1 Pruebas de Comparaciones Miiltiples de Diferencias de Medias

Una vez obtenidos los grupos homogéneos de riesgo ordenados con relacién al riesgo
de crédito, se debe verificar que estos grupos son validos. Para esto se debe realizar un
andlisis de comparacion multiple de diferencias de medias utilizando distintas técnicas
como las pruebas de Duncan, Tukey, Schefté, Games and Howell, Dunnet T3, entre
otras.

Estas pruebas de comparacién multiple permiten probar igualdad de medias con un
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coeficiente de confianza conjunto para todas las combinaciones. El propésito de estas
pruebas es verificar si la PD de un determinado grupo homogéneo es estadisticamente
diferente de la PD de otro grupo. Esta comparacién se la conoce como comparacion 2
a2

Las pruebas adecuadas que se usardn en este proyecto son la prueba de Tukey y la

prueba Dunnet T3.
Prueba de Tukey

Esta prueba sirve para comparar todas las diferencias entre medias posibles; es decir,
compara las medias de cada grupo con los medias de cualquier otro grupo, y se basa
en una distribucion studentized range(q(«, k,v)).
La prueba estadistica es la siguiente:
nin;(Y; — Y;)?
e AN J
(1’11' +n ])MSw

~ Student range q(a,k,v) (2.18)

Donde:

Y;y ?] son las medias muestrales del i-ésimo y j-ésimo grupo.

n; y nj son los tamafios de muestra respectivos de los grupos iy j.
MS;, es la varianza media de todos los grupos.

« es el nivel de significancia.

k es el nimero de grupos.

v son los grados de libertad.

El método de Tukey identifica cualquier diferencia entre dos medias que sea mayor
que el error estdndar esperado; y es conservador cuando hay tamafios de muestra de-
siguales.

Las suposiciones de la prueba Tukey son las siguientes:

a) Normalidad
b) Homocedasticidad

c) Independencia entre la observaciones
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d) Muestra aleatoria.

Y las hipétesis nula y alternativa son:

Ho:ug=upy=...=u;

leul#uz#...#ui

Donde u; es la media del grupo i.

Procedimiento:

1. Se calcula el valor critico de todas las comparaciones por pares.
2. Se obtiene el error estdndar de cada media.
3. Se establece a.

4. Se realiza las comparaciones de las medias y del valor critico.

La ventaja de usar esta prueba de Tukey es que es considerada el mejor método para

todas las comparaciones de tratamiento por pares.
Prueba de Dunnet T3

Esta prueba de comparacién por pares se basa en el médulo maximo de studentized.
Esta prueba es apropiada cuando los tamafios de las muestras son desiguales.
Ademads se usa cuando los tamafios de muestra son pequefios, es decir, n < 50 (Shingala
y Rajyaguru, 2015); y se usa también si el grado de libertad es pequefio.

La prueba estadistica es la siguiente:

(Y; —Y))?

2 9 ~ t — Student (2.19)
i 7

n; n]-

Donde:

Yy ?] son las medias muestrales del i-ésimo y j-ésimo grupo.
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S?y 5]2- son las varianzas muestrales del i-ésimo y j-ésimo grupo.

n; y nj son los tamafios de muestra respectivos de los grupos iy j.
Las suposiciones de la prueba Dunnet T3 son:

a) Normalidad

b) Homocedasticidad
Y las hipétesis nula y alternativa de esta prueba son:

Hpyui=uy=...=u;

H1:u1 751/12 75 751/[1'
Donde u; es la media del grupo i.

Las ventajas de usar este método es que mantiene bajo control la tasa de error cuando
se dispone de un grupo de tamario desigual y, ademas, este método es robusto cuando

no hay normalidad (Day y Quinn, 1989).
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Capitulo 3

Desarrollo del Modelo Estadistico

3.1 Descripcién de la base de datos

En el presente estudio se usard una base de datos de corte transversal (la cual contiene
observaciones sobre multiples fenémenos en un momento determinado y, en donde,
el orden de las observaciones es irrelevante) de una cartera de créditos concedidos de
consumo proporcionada por una institucién financiera de Guatemala, la cual consta
de un total de 32585 individuos y de 219 variables explicativas que describen toda la
informacién disponible de los clientes.

El periodo considerado para el modelado fue entre julio del 2015 y noviembre del 2015.

A estos meses los llamaremos fechas de referencia.

3.1.1 Estructura de la base de datos

La base de clientes proporcionada tiene la siguiente estructura:

WARLAELES EXPLICATIVAS HESTORICAS MARCACION DE BAORA
| Clientes IF-H:hu referencia: iy xlu.._'.l Xy | Xy | Xy | XZ(rs) | K} By Birgagy
| Cliente1 | jul-15%
| Cliente 2 | ago-1%
| Lhenie 3 | o125

| Llienten | ot-15

Fuente: Elaboracion Propia
Figura 2. Estructura de la base de datos

Donde:

to se refiere a la fecha de referencia en la que se encuentra determinado cliente. Por
ejemplo, para el cliente 1, la fecha de referencia es Jul-2015.

t_3: se refiere a la informacion de determinada variable o atributo, de 3 meses anterio-

res a la fecha de referencia.



47

t_¢: se refiere a la informacion de determinada variable o atributo, de 6 meses anterio-
res a la fecha de referencia.

ty: t3 se refiere a informacién futura a partir de la fecha de referencia, es decir, la infor-
macién de los préximos 3 meses.

t1: te se refiere a informacién futura a partir de la fecha de referencia, es decir, la infor-

macion de los préximos 6 meses.

Es importante mencionar que en el momento de observacion del cliente (fecha de re-
ferencia), se observaron 3 meses anteriores y hasta 6 meses anteriores para cada fecha
de referencia; estas informaciones histdricas de las variables explicativas se las usara
para pronosticar. Y, para la marcacién de mora del cliente, se observara el futuro, es
decir, los dias en atraso en los préximos 3 meses y en los préximos 6 meses a partir de

la fecha de referencia.

Por ejemplo, para el cliente 1 que se encuentra en la figura 2, su fecha de referencia es
Jul-2015. Para este cliente se tiene informacion histérica de hasta 6 meses atras (Ene-
2015) con respecto a las variables explicativas; y, para marcar la mora se observa el
futuro, es decir, el nimero maximo de dias en atraso hasta los préximos 3 meses (Oct-

2015), y hasta los préximos 6 meses (Ene-2016).
3.1.2 Adicién de Variables

Ademas de las 219 variables de la base, se agregaron 3 variables macroeconémicas co-
mo informacién agregada para tomar en cuenta la situacién macroeconémica del pais;
estas variables agregadas son el IMAE 7, el IPC '8 y 1a Inflacién de Guatemala '%, que

se obtuvieron de la pagina oficial del Banco Central de Guatemala 2°.

3.1.3 Madurez de la Cartera

Se estableci6 que la madurez minima en la cartera es de 3 meses. Esto con el fin de

17E1 Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE) es un indicador que permite seguir el pulso a la
actividad econémica del afio mientras se concreta la cifra de la produccién anual (PIB).

18E] Indice de Precios al Consumidor (IPC) es una variable que tiene por objeto evaluar a través del
tiempo la variacién de los precios de los articulos de consumo y servicio en Guatemala.

19E] concepto de inflacién se define técnicamente como el alza generalizada y persistente en el nivel
de los precios internos de la economia de un pais. Ver (Superintendencia de Bancos Guatemala, 2017).

https://www.banguat.gob.gt/inc/main.asp?id=111348%aud=1&lang=1
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garantizar que el tiempo transcurrido luego de la fecha de otorgado el crédito, sea el
tiempo suficiente para que se puedan observar caracteristicas de comportamiento de

pago de un cliente.

Esto quiere decir que se tom6 en consideracion los clientes que ya tienen al menos 3

meses con el crédito concedido.

3.2 Definicion del Default

Para definir el default o incumplimiento se considera el nimero maximo de dias de
atrasos que tiene un cliente en el pago de sus cuotas, ya sea en los préximos 3 meses
o en los préximos 6 meses a partir de la fecha de referencia. Definir bien esta variable
es un factor muy importante ya que es la variable que se va a predecir mediante el

modelo de scoring.

3.2.1 Status de los Clientes en los Pagos.

Cuando la institucién financiera concede el crédito a un cliente, se establecen periodos
y fechas de pago para que el cliente cancele su cuota establecida sin cobrarle intereses.
El problema aparece cuando el cliente no dispone del capital suficiente para cubrir su
cuota mensual y cae en default. Es decir, el cliente migra a otro status en donde se toma
en cuenta los dias que tiene vencido. Es por esa razén que cada institucién financiera
tiene la facultad de decidir cuél sera el nivel maximo que asuma de riesgos.

Por lo tanto, la cartera de crédito de consumo de la institucién financiera con la que
se esta trabajando se la clasifico en las siguientes categorias, segtin el ntiimero de dias

vencidos.
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Tipo de Categoria | Dias de Atraso
Categoria A 0-30
Categoria B 31 -60
Categorfa C 61 — 90
Categorfa D 91 —-120
Categoria E 121 — 150
Categoria F 151 — 180
Categoria G > 181 dias

Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 4

Tipos de categorias

3.2.2 Definicién de buenos y malos clientes

Para poder establecer si un cliente es bueno o malo, se considera los acuerdos de Ba-
silea, la propia experiencia de la entidad bancaria, la experiencia de otras entidades,
la experiencia de los oficiales de crédito. Para ellos se pondrd mayor atencién en el
comportamiento de pago del cliente a lo largo del tiempo, para luego asignarlo como

cliente bueno, malo, o indeterminado.

Se dice que un cliente es bueno si (Nieto, 2010):

e Cumple con el pago de su cuota mensual a tiempo, es decir aquel cliente que

cancele dentro de sus limites de pago.

¢ Se encuentra dentro del intervalo de la categoria A y la categoria B, es decir que

tenga como maximo 2 meses de atraso en sus cuotas.

Un cliente se denomina indeterminado si no es posible clasificarlo ni como buen ni
como mal cliente. Esto puede ocurrir cuando un individuo adeuda cuotas tanto de ca-
pital como de interés acumulados, lo cual implica un mayor anélisis del cliente para

ver su comportamiento en los préximos meses.

Basados en Basilea (Bassel Commmite on Banking Supervision, 2005) se dice que un

cliente es malo si el individuo no cancela sus deudas después de 90 dias de atraso y,
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por ende, causa pérdidas econémicas a la institucién financiera.

La figura 3 muestra la clasificaciéon que se realiz6 con los clientes de la cartera de con-
sumo considerando el maximo de los dias de atrasos en los que no se cancel6 a tiempo

el pago.

D'\rur':;e : —l—l— LE B, T — S K ':'-'
A 0 30 dias 31 & dias Bl - Wil diws g1 - 120 chias 121- 160 dins 151 - LE0 diss = 181 dias

INDETERMINADOS
BUENOS CLIENTES

MALOS CLIENTES

Fuente: Elaboracién Propia
Figura 3. Estado de los Clientes

3.2.3 Anadlisis Roll Rate

Mediante el analisis Roll Rate se podra definir la variable dependiente que tendra el
modelo de scoring. Ademds, se podré identificar la categoria actual en la que se en-
cuentre el cliente con respecto a la categoria siguiente, de tal forma que se obtenga una
tasa de cambio de una categoria a otra.

La limitacién de este estudio es que no se posee la informacién de atraso de clientes
mayor a 6 meses, por lo tanto, es imprescindible realizar un anélisis roll rate de la va-
riable de marcacién de mora (nimero maximo de dias en atraso del cliente, ya sea, en
los préximos 3 meses o en los proximos 6 meses a partir de la fecha de referencia), con-

siderando 4 posibilidades para marcar a un determinado cliente como mal pagador:

mads de 30 dias de atraso en los préximos 3 meses

mads de 30 dias de atraso en los préximos 6 meses

mads de 60 dias de atraso en los préximos 3 meses

maés de 60 dias de atraso en los préximos 6 meses
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El Roll Rate representa una matriz de transicién de los clientes que proporciona una
tabla de probabilidades condicionales, en la que se observé como cambiaban los dias
de atraso de los clientes en los préoximos 6 meses con respecto a los dias de atraso en
los préximos 3 meses.

A continuacién, se muestra la tabla roll rate con las correspondientes probabilidades
de los clientes en cada categoria, en donde las filas representan los dias de atraso en los
préximos 3 meses a partir de la fecha de referencia y, en las columnas, se representa los

dias de atraso en los proximos 6 meses a partir de la fecha de referencia:

omeses Categoria A | Categoria B | Categoria C | Categoria D | Categoria E | Categoria F | Categoria G
3 meses
Categoria A 91.41% 5.30 % 2.16 % 1.07 % 0.05% 0.00 % 0.00 %
Categoria B 0.00 % 42.49 % 23.85% 17.40 % 15.75% 0.51% 0.00 %
Categoria C 0.00 % 0.00 % 31.48% 22.36 % 12.95% 29.67 % 3.54%
Categoria D 0.00 % 0.00 % 0.00 % 18.67 % 11.58 % 8.39 % 61.36 %
Categoria E 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 6.67 % 4.44% 88.89 %

Fuente: Elaboracion propia
Tabla 5
Tabla de Probabilidades

Lo que se estd comparando es como cambian los dias de atraso cuando los clientes van

de 3 meses a 6 meses.

Y, una vez obtenida esta tabla, se obtuvo el porcentaje de clientes que se mantuvie-
ron en la misma categoria (es decir aquellos que no migraron a otra categoria en los
préximos 6 meses) y, el porcentaje de clientes que avanzaron a otra categoria (es decir
aquellos que empeoraron como clientes ya que no estdn cumpliendo con su cuota de

pago y por ende tienen mds dias de mora al pasar de los 3 meses a los 6 meses).
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CATEGORIAS | % de Clientes AVANZAN | % Clientes NO AVANZAN
Categoria A 8.6 % 91.4%

Categoria B 57.5% 42.5%

-~ Fuente: Elaboraci6n propia
Tabla 6
Tabla Roll Rate

Es por eso que en este trabajo se definio:

e Como clientes malos a aquellos que superan o igualan el 60 % de la tasa de avan-
ce (es decir los que se encuentran en la zona de color rojo). En otras palabras,
aquellos clientes que se encuentran a partir de la Categoria C (mds de 60 dias de

atraso) seran considerados como malos.

e Como clientes indeterminados a aquellos que su tasa de avance se encuentra entre
40 % y 59 % (es decir en la zona de color amarillo). Dicho de otra forma, aquellos
clientes que se encuentran en la categoria B (entre 31 y 60 dias de atraso) serdn

considerados como indeterminados.

e Como clientes buenos a aquellos que estan fuera de los rangos antes mencionados
(enla zona de color verde con un porcentaje de avance suficientemente pequefio).
Esto quiere decir que los clientes buenos seran aquellos que se encuentran dentro

de la categoria A (entre 0 y 30 dias de atraso).
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Fuente: Elaboracién Propia
Figura 4. Porcentaje de Clientes Buenos, Malos e Indeterminados

3.3 Definicién de la Variable Dependiente

Basdndonos en el andlisis roll rate de la seccién anterior, donde se determiné como
clientes malos a aquellos donde la tasa de cambio es mayor o igual al 60 %, es decir,
aquellos clientes que se encuentran a partir de la Categoria C. Por lo tanto, la varia-
ble de incumplimiento o “probabilidad de default PD” estard definida de la siguiente

forma:

1 sielcliente tiene mas de 60 dias en atraso en los proximos 6 meses
Y =PD =

0 caso contrario
(3.1)

Esta variable Y que se desea predecir nos devolverd un resultado binario aplicando
la regresion logistica, dado que se conoce las caracteristicas propias del individuo y
variables macroeconémicas de Guatemala, las cuales serdn tratadas como las variables

independientes del modelo.

La variable dependiente Y se relaciona con las demds variables explicativas X1, X5, X3, . .

mediante la ecuacién 2.4 descrita en el capitulo anterior.

- X
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3.3.1 Comportamiento de la variable dependiente (PD)

La figura que se encuentra a continuacién nos muestra la tasa de mora 2l durante el

periodo de estudio:

% de Tasa de Mora vs. Tiempa
14.50

1425
14.00

13.75

e

Porcenta
-k -l
w L
[ =] (9]
(8] L]

13.00
12.75

12.50
201506 201507 201508 201509 201510 201511

Periodos
Fuente: Elaboracién Propia
Figura 5. Tasa de Mora observada a lo largo del tiempo

En la figura 5 se observa que el porcentaje de la tasa de mora, es mayor al inicio del
estudio en el periodo 2015-07, mientras que en los siguientes meses se mantuvo una

estabilidad de la tasa de mora en el tiempo observado.

La figura 5 nos muestra un gréfico de tasa la mora bastante dificil de modelar, pues

solo se dispone de 5 periodos de estudio.

3.4 Tratamiento de la base de datos

En la seccién anterior ya se defini6 la variable dependiente y, en base a esto, se obtuvo
la tasa de mora mes a mes y, a su vez, se identific6 en la base de datos cudles serian los
clientes buenos, malos e indeterminados.

Es importante mencionar que para realizar la modelizacion se descarté del anélisis
(no se los elimino®) a aquellos individuos que se consideran como indeterminados, por

21Es la cantidad de clientes malos dividido para el total de clientes.
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lo que, no sabemos a ciencia cierta qué comportamiento tendrian, si fueran buenos o
malos clientes. Este proceso se realiza para luego, en la validacién del modelo, incluir
estos clientes que son indeterminados y ver su comportamiento haciendo otro anélisis
de los resultados, con el fin de clasificar a los individuos indeterminados como buenos

o malos.

La base de datos proporcionada fue dividida aleatoriamente en un 80 % para reali-
zar la modelizacién, y un 20 % para realizar la validacién del modelo.

Como ya se menciond, la base de datos pertenece a una cartera de consumo, y que
dispone de distintos tipos de informacién que hacen referencia a: informacién de com-
portamiento en atrasos, informacién del contrato, informacién de renovaciones, infor-
macién de otros productos de crédito, informacién de productos de crédito en otros
bancos, informacién de comportamiento crediticio, informacién idiosincrética, infor-

macion socioecondmica, entre otras.

Ademas de las variables proporcionadas en la base, se tomaron en consideracién algu-

nas variables macroeconémicas, que son:

e Inflacion Guatemala

o IMAE Guatemala

o [PC Guatemala

Por otro lado, aquellas variables que tenian mas del 25 % de valores faltantes o inclu-
sive nulos, se las descart6 del andlisis, pues no proporcionaban informacién relevante

dentro del mismo.

3.5 Categorizacién de las Variables

3.5.1 Variables Cualitativas

Para realizar la modelizacion, se opt6 por transformar las variables cualitativas en va-
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riables dummies 2, las cuales toman el valor de 0 o de 1 indicando la ausencia o pre-

sencia de alguna cualidad del individuo.

Ademas, a ciertas variables cualitativas se aplic la técnica de recategorizacién. La cual
se basa en agrupar las categorias o estados de una variable con el fin de optimizar y
reducir el niimero de categorias, evaluando si una reduccioén en el niimero de catego-
rias de la variable independiente es significativa o no, tomando en cuenta la variable
dependiente (PD).

También, se hizo uso del andlisis de cltster y la creacion de dummies para las variables:

Sexo, Tipo de vivienda, Escolaridad, y Estado Civil.

La variable Edad se dividi6 en 3 intervalos: jovenes, adultos, y mayores y, después, se
realiz6 las dummies de estas variables. El mismo procedimiento se aplic6 a la variable

Renta, subdividiendo en Renta Baja, Renta Media, y Renta Alta.
3.5.2 Variables Cuantitativas

Con respecto a las variables cuantitativas, se analiz6 la existencia de variabilidad en
estas variables, con lo cual, a las variables cuantitativas que no tenian mucha variabili-
dad se decidi6 usar la técnica de recategorizacion, ya que, era més apropiado tratarlas

como cualitativas estableciendo rangos de acuerdo a la variable dependiente.

Ademds, se verifico la presencia de valores perdidos o atipicos y, también, se trat6 la

no linealidad realizando transformaciones cuando fue necesario.

3.6 Seleccion de las Variables

Para realizar la seleccién de variables que entrardn a los modelos, se aplic6 las meto-

dologias mencionadas en el marco tedrico:
3.6.1 Information Value

Esta técnica del Information Value (IV) mencionado en el capitulo 2 del marco te6-

rico, ayuda a determinar qué variables explicativas de la base de datos tienen poder

22Fs una variable que toma el valor 0 0 1, con lo cual indica la categoria o estado al que pertenece cada
individuo.
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predictivo o si tienen influencia en el valor de la variable dependiente Y.

Como paso preliminar para la aplicacién del modelo de regresién logistica, se aplica
este método con el fin de reducir lo mayor posible el nimero de variables explicativas
que se introduciran en el modelo, ya que se dispone de 122 variables y nos interesa
conocer cudl de ellas es potencialmente buena con respecto a la variable dependiente.
Basandonos en la tabla 3 del capitulo Marco tedrico, para la aplicacién del modelo lo
ideal seria elegir aquellas variables que tengan un poder predictivo bien fuerte, fuerte,

y medio.

Por lo tanto, luego de hacer uso del software estadistico R, y de los paquetes respec-
tivos, se obtuvieron los resultados del Information Value aplicado a las variables ca-
tegoricas de la base de datos, y se tomaron en consideraciéon las primeras 41 variables
con mayor Information Value para realizar el andlisis y la modelizacién, ya que estas
variables poseian un poder predictivo bien fuerte, fuerte y medio. Las otras variables

fueran descartadas ya que no posefan poder predictivo dentro del modelo.

3.6.2 Estadistica KS

Esta técnica se us6 de igual manera que el Information Value, para hacer una correcta
seleccion de las variables que entrardn al modelo. Con este método se calcul la esta-
distica KS (Kolmogorov-Smirnov), con la cual se determina la eficacia que tienen los
modelos. Mientras la estadistica KS sea mds grande, por ende, la variable analizada
tendrd mayor poder predictivo y entonces el modelo serd més eficaz (Prabhakaran,

2016).

De igual forma se utiliz6 el software estadistico R, y se calcul6 la estadistica KS para las
variables continuas con respecto a la variable dependiente. Se descart6 aquellas varia-
bles con un estadistico KS muy bajo, pues no aportan dentro del modelo de regresion
logistica. Se eligieron aquellas variables continuas, con un valor de KS alto para que
sean consideradas dentro del modelo, en este caso fueron seleccionadas 6 variables

continuas, y las demds fueron descartadas.

3.6.3 Multicolinealidad
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Para evitar la multicolinealidad en el modelo, es decir, que no exista una alta correla-
cién entre las variables explicativas del modelo se obtuvo la matriz de correlaciones
de la base de datos nueva (solo con las 47 variables). Esto se lo realiza para medir los

coeficientes de correlacion entre pares de variables.

Con lo cual se observé que existen varias variables explicativas que estdn altamente
correlacionadas entre si, por lo que, se colocé un umbral del 70 %, para que en aquellas
variables que exista una correlacién superior al 70 % sea descartada una de las 2 varia-
bles en el estudio, tomando en cuenta el orden del Information Value de cada variable

para su exclusion.

Luego de analizar la matriz de correlaciones y los coeficientes de cada par de variables,
se lleg6 a la conclusién que deben ser excluidas 16 variables ya que poseen una alta
correlacién con respecto a otras variables, con lo cual nos quedarfan 31 variables con

las cuales finalmente se trabajara en la aplicacién del modelo estadistico.

3.7 Descripcién de variables seleccionadas

3.7.1 Variables Independientes

Quedaron un total de 31 variables, las cuales tienen mds influencia en la mora de un
cliente, es decir, son las que mejor miden las caracteristicas del cliente que provocan

que los clientes incumplan con su pago.

Las variables seleccionadas son aquellas que estan relacionadas con el comportamiento
de pago de las cuotas del producto u otros productos de crédito, el tiempo de relaciona-
miento con el banco, los dias de atraso y el saldo en atraso, el tamafio de la deuda, las
caracteristicas del producto, todas estas siendo variables idiosincraticas y sistémicas.
Ademads, estan variables sistémicas puras como el IPC, IMAE, Inflacién de Guatema-
la y la tasa de interés; finalmente se encuentran variables idiosincréticas puras como

género, escolaridad, edad, etc.
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3.8 Creacién del Modelo Scoring

Para hacer una correcta seleccién de las variables que deben ingresar al modelo, toman-
do en consideracién que se tienen alrededor de 31 variables preseleccionadas, se hace
uso del método de seleccién automética Stepwise para elegir las variables que mejor
predicen la probabilidad de incumplimiento (Robert y Bendell, 2012). Luego de que se
haya elegido las mejores variables que pueden ingresar al modelo mediante el stepwi-
se, se corre el modelo y se vuelven a analizar los pardmetros y el p-valor, considerando
que las variables son significativas si el p_valor < 0.05, por ende, se eliminardn aque-
llas variables con un p_valor > 0.05. Este proceso se repite hasta obtener un modelo

final con las variables adecuadas para cada modelo.

Se propone la creacién de los modelos PIT, TTC e Hibrido para luego hacer una com-
paracién entre estos modelos que usan distinto tipo de informacién y de esa forma

entender las consecuencias de cada filosoffa de clasificacion en la préctica.

El modelo PIT sera con informacién idiosincratica y sistémica de los clientes, pero sin
considerar las variables sistémicas puras (variables macroeconémicas y politicas de
crédito del banco). A este modelo PIT lo llamaremos modelo PIT sin informaciones

sistémicas puras.
El modelo TTC sera solamente con informacién idiosincratica de los clientes.

El modelo hibrido tendrd tanto informacién idiosincrética y sistémica, como también
informacién sistémica pura. A este modelo Hibrido lo llamaremos modelo PIT con

informaciones sistémicas puras.
3.8.1 Modelo PIT sin informaciones sistémicas puras

Para la implementacién de este sistema de clasificacién, se us6 informacién propia del
cliente. También se incluy6 informacién acerca del comportamiento del cliente en el
contrato y en los demds productos de crédito, pero se descart6 la informacién sistémica

pura de los clientes y la informacién macroeconémica de Guatemala.

Se obtuvo los siguientes resultados mostrados en la tabla 7:
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Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error
Intercepto -2.413 <2e-16 | 0.095688
Disminucién de cuotas
pendientes (cantidad de de- 0.07938 <2e-16 | 0.001667
crementos consecutivos)
Total de dias en atraso 0.6164 <2e-16 | 0.057242
D4 > 3891 -0.2647 5.14e-05 | 0.065371
Saldo en atrasos cortos
D5 > 11291 | 0.3023 1.43e-05 | 0.069661
Saldo en atrasos medios 0.4785 1.54e-13 | 0.064812
arrendada - - -
propia - - -
Tipo de residencia
prestada - - -
familiares 0.5524 <2e-16 0.0465
Deuda mensual activa D3 > 162.528 | 1.1745 <2e-16 | 0.073387
D4 > 444.059 | 1.3838 <2e-16 | 0.062852
D5 > 754.146 | 1.131 <2e-16 | 0.078253
Cantidad de productos
-0.3661 8.45e-11 | 0.056384
de crédito cancelados
Tiempo de relacionamiento
-0.0084 1.22e-15 | 0.001045

con el banco
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Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error
Indicador de retanqueo
-0.3275 6.68e-09 | 0.056484
(renovacion)
% medio de cuotas D3 > 60.00 0.4475 4.65e-10 | 0.071826
pagadas en otros productos | D6 > 864.91 | 0.3043 0.000106 | 0.078527
% de cuotas ya pagadas
-0.6617 2.98e-09 | 0.111537
en el producto
Joven 0.1144 0.006782 | 0.04227
Edad Adulto - - -
Tercera Edad | - - -
soltero 0.2481 2.48e-09 | 0.041603
Estado civil casado - - -
desconocido | - - -
bésica -0.1767 3.72e-05 | 0.042855
Grado de estudio media - - -
superior - - -
Saldo de crédito del cliente 0.6631 <2e-16 | 0.063221
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Se observa en la tabla 7, que todas las variables del modelo PIT sin informaciones sis-

témicas puras son estadisticamente significativas, y en la siguiente seccién se procede

a la interpretacion de los resultados.

Caélculo del VIF

Se procedi6 al calculo del factor de inflacion de la varianza (VIF) para cada variable del

modelo PIT sin informaciones sistémicas puras y se obtuvieron los siguientes resulta-

dos:

Resultados del Modelo PIT sin informaciones sistémicas puras

Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error
Masculino -0.1094 0.006948 | 0.040546
Género
Femenino - - -
Tabla 7
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Variables VIF
Disminucién de cuotas pendientes 1.027
Total de dias en atraso 1.268
Saldo en atrasos cortos 1.817
Saldo en atrasos medios 1.594
Tipo de residencia 1.1462
Deuda mensual activa 1.786

Cantidad de productos de crédito cancelados 1.4032

Tiempo de relacionamiento con el banco 1.324
Deuda mensual activa 1.286
Indicador de retanqueo 1.1139
% medio de cuotas pagadas en otros productos | 1.596
% de cuotas ya pagadas en el producto 1.091
Edad 1.072
Estado civil 1.0352
Grado de estudio 1.012
Saldo de crédito del cliente 1.040
Género 1.019
Tabla 8

VIF - Modelo PIT sin informaciones sistémicas puras

Con los resultados previos, mostrados en la tabla 8, se verifica que no existe multico-
linealidad entre las variables explicativas del modelo PIT sin informaciones sistémicas
puras. Esto se concluye ya que los valores del VIF de las variables son bajos, el valor

maximo de VIF fue apenas de 1.817.

3.8.2 Interpretacién del Modelo PIT sin informaciones sistémicas puras

Mediante la aplicacion de la regresion logistica, los pardmetros de cada variable mues-
tran el cambio en el logaritmo de la razén de probabilidades, es decir, cada pardmetro
(positivo o negativo) indica si la variable explicativa influye positiva o negativamente
en la probabilidad de incumplimiento de un cliente haciendo que esta PD aumente o

disminuya respectivamente.
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- Un cliente que tiene una deuda mensual activa entre |444.06, 754.15] unidades mo-
netarias tiene 3.99 mas veces de ser mal pagador que cualquier otro individuo con una

deuda mensual activa entre |162.53, 444.06] unidades monetarias.

- Si la variable Saldo de crédito del cliente se incrementa en una unidad, entonces
en promedio la probabilidad de incumplimiento se incrementard en 66.31 %, con las

demads variables constantes.

- Si el % de cuotas ya pagadas por parte del cliente se incrementa en una unidad, en-
tonces eso impacta a que la probabilidad de incumplimiento disminuya en un 66.17 %
en promedio, si se mantienen las otras variables constantes, indicando una relacién

negativa entre ambos.

- Considerando que el total de dias de atraso que tiene un cliente en el pago de la cuota
se incrementard en una unidad, esto provocaré que la probabilidad de incumplimiento
se incremente en 61.64 % en promedio, si las demds variables permanecen constantes;

lo cual implica un riesgo bastante alto para la institucién financiera.

- Un cliente con un tipo de residencia ”vive con familiares” tiene 1.74 mds veces de ser

mal pagador que quienes tienen un tipo de residencia propia.
3.8.3 Modelo TTC

Para la implementacion de este sistema de clasificacion, se usé solo informacion propia

del cliente, es decir solo informacion idiosincratica.

Los resultados se presentan en la tabla 9:

Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error

Intercepto -2.307 <2e-16 | 0.05229
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Variable Categoria Parametro | p-valor | Std. Error

arrendada - - -

propia - - -

Tipo de residencia
prestada - - -

familiares 0.8407 <2e-16 0.04097

Joven 0.2923 1.45e-14 | 0.0380

Edad Adulto - - -

Tercera Edad | - - -

soltero 0.2257 2.74e-09 | 0.03796

Estado civil casado - - -

desconocido | - - -

bésica -0.1943 7.05e-07 | 0.03917

Grado de estudio | media - - -

superior - - -

Masculino -0.1840 6.82e-07 | 0.03705

Género

Femenino - - -

Tabla 9
Resultados del Modelo TTC

Se observa en la tabla 9, que todas las variables del modelo TTC son estadisticamente

significativas, y en la siguiente seccion se procede a la interpretacion de los resultados.
Calculo del VIF

Se realiz6 el célculo del factor de inflacién de la varianza (VIF) para cada variable del
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modelo TTC y se obtuvieron los siguientes resultados:

Variables VIF
Tipo de residencia | 1.015
Edad 1.031
Estado Civil 1.028
Grado de estudio | 1.008
Género 1.007

Tabla 10

VIF - Modelo TTC

Con lo cual basados en la tabla 10, se verifica que no existe multicolinealidad entre las
variables explicativas del modelo descrito. Esto se concluye ya que los valores del VIF

de las variables son bajos, el valor méximo de VIF fue apenas de 1.031.
3.8.4 Interpretacion del Modelo TTC
La interpretacion de los resultados se los plantea a continuacion:

- Un cliente con un tipo de residencia ”vive con familiares” tiene 2.32 mds veces de ser

mal pagador que quienes tienen un tipo de residencia propia.

- Un cliente con un rango de edad “joven” tiene 1.34 mds veces de ser mal pagador que

quienes tienen un rango de edad “adulta”.

- Un cliente con estado civil soltero tiene 1.25 mds veces de ser mal pagador que quienes

tienen un estado civil casado.
3.8.5 Modelo PIT con informaciones sistémicas puras

Para la implementacion de este sistema de clasificacién, se considero toda la informa-

cién disponible, informacion agregada, e informacién macroeconémica de Guatemala.

Se obtuvieron los siguientes resultados presentados en la tabla: 11:

Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error

Intercepto -2.507 <2e-16 | 9.82E-02
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Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error
Disminucién de
cuotas pendientes
0.01948 <2e-16 1.67E-03
(cantidad de decrementos
consecutivos)
Total de dias en atraso 0.6198 <2e-16 5.72E-02
D4 > 38.91 -0.2734 2.92e-05 | 6.54E-02
Saldo en atrasos cortos
D5 > 11291 | 0.2965 2.04e-05 | 6.96E-02
Saldo en atrasos medios 0.4775 1.71e-13 | 6.48E-02
arrendada - - -
propia - - -
Tipo de residencia
prestada - - -
familiares 0.5534 <2e-16 4.66E-02
D3 > 162.528 | 1.2040 <2e-16 7.39E-02
Deuda mensual activa D4 > 444.059 | 1.4140 <2e-16 6.34E-02
D5 > 754.146 | 1.142 <2e-16 7.82E-02
Cantidad de productos
-0.3557 4.11e-10 | 5.69E-02
de crédito cancelados
Tiempo de relacionamiento
-0.0078 7.58e-13 | 1.09E-03

con el banco
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Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error
Indicador de retanqueo
-0.2927 2.68e-07 | 1.09E-03
(renovacion)
% medio de cuotas D3 > 60.00 0.4783 3.85e-11 | 7.24E-02
pagadas en otros productos | D6 > 864.91 | 0.2975 0.000151 | 7.85E-02
Monto bruto 0.0000 5.09e-05 | 8.78E-07
% de cuotas ya pagadas
-0.5929 1.31e-07 | 1.12E-01

en el producto
Tasa de interés nominal -0.1455 0.005232 | 5.21E-02

Joven 0.1141 0.007015 | 4.23E-02
Edad Adulto - - -

Tercera Edad | - - -

soltero 0.2494 2.21e-09 | 4.17E-02
Estado civil casado - - -

desconocido | - - -
Plazo
(Ndmero de cuotas -0.2318 0.002936 | 7.79E-02
en contrato)

basica -0.1748 4.56e-05 | 4.29E-02
Grado de estudio media - - ,

superior
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Resultados del Modelo PIT con informaciones sistémicas puras

Se observa en la tabla 11, que todas las variables del modelo PIT con informaciones sis-

témicas puras son estadisticamente significativas, y en la siguiente seccién se procede

a la interpretacion de los resultados.

Caélculo del VIF

Se realiz6 el célculo del factor de inflacién de la varianza (VIF) para cada variable del

modelo PIT con informaciones sistémicas puras y se obtuvieron los siguientes resulta-

dos:

Variable Categoria Pardmetro | p-valor | Std. Error
Saldo de crédito del cliente 0.6790 <2e-16 6.35E-02
Masculino -0.1238 0.002357 | 4.07E-02
Género
Femenino - - -
Tabla 11
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Variables VIF
Disminucién de cuotas pendientes 1.028
Total de dias en atraso 1.269
Saldo en atrasos cortos 1.819
Saldo en atrasos medios 1.594
Tipo de residencia 1.1467
Deuda mensual activa 1.800

Cantidad de productos de crédito cancelados 1.424

Tiempo de relacionamiento con el banco 1.422
Deuda mensual activa 1.808
Indicador de retanqueo 1.136

% medio de cuotas pagadas en otros productos | 1.608

Monto bruto 1.108

% de cuotas ya pagadas en el producto 1.105

% medio de cuotas pagadas en otros productos | 1.661

Tasa de interés nominal 1.165
Edad 1.073
Estado civil 1.0377
Plazo 1.038
Grado de Estudio 1.013
Saldo de crédito del cliente 1.044
Género 1.028
Tabla 12

VIF - Modelo PIT con informaciones sistémicas puras

Con los resultados previos, mostrados en la tabla 12, se verifica que no existe multicoli-
nealidad entre las variables explicativas del modelo PIT con informaciones sistémicas
puras. Esto se concluye ya que los valores del VIF de las variables son bajos, el valor

méximo de VIF fue apenas de 1.819.
3.8.6 Interpretacién del Modelo PIT con informaciones sistémicas puras

Como ya se menciono los pardmetros de cada variable del modelo se interpretan como

el cambio porcentual en el logaritmo de la razén de probabilidades.
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- Un cliente que tiene una deuda mensual activa entre |444.06, 754.15] unidades mo-
netarias tiene 4.11 més veces de ser mal pagador que cualquier otro individuo con una

deuda mensual activa entre |162.53, 444.06] unidades monetarias.

- Ahora si la variable Saldo de crédito del cliente se incrementard en una unidad, enton-
ces en promedio el logit estimado se incrementara en 67.90 %, con las demds variables

constantes.

- Existe una relacién positiva entre la variable total de dias de atraso y la probabilidad
de mora, pues si la variable mencionada si incrementa en una unidad, en promedio la
probabilidad de mora aumentara en 61.98 %, siempre y cuando las demds variables se

mantengan constantes.

- La relacién entre la tasa de interés y la probabilidad de mora en este caso no era la
esperada, pues se obtiene una relacion negativa entre ambas. Esto se puede deber a la
posible existencia de endogeneidad 2* de las variables, puede ser que este coeficiente
salié negativo (-0.1455) por que no se hayan tomado en cuenta ciertas politicas de la

institucion financiera, etc.

3.9 Resultados de los Modelos

En esta seccién se presentan los resultados de modelar la probabilidad de mora con las
distintas filosofias de clasificacién. Se puede observar en el grafico 6 la tasa de mora
de observada, la tasa de mora para el modelo PIT sin informaciones sistémicas puras,

TTC, y PIT con informaciones sistémicas puras a través del tiempo.

Con lo cual se puede decir que el modelo que mejor estima la tasa de mora observada,
con solo observar el gréfico es el modelo PIT sin informaciones sistémicas puras y el

modelo PIT con informaciones sistémicas puras, ya que tienen una tendencia parecida.

2Endogeneidad: Se refiere a que la relacién entre una variable explicativa x y otra que queremos
explicar y viene determinada por otras variables que no se han tenido en cuenta # y que covarian con x.
De este modo, Cov(x, 1) # 0.
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Figura 6. Tasa de Mora en los distintos modelos

3.10 Validaciéon del Modelo

3.10.1 Poder de Discriminacién de los Modelos
Estadistica KS

Como ya se menciond en el capitulo del Marco Teérico, se hace uso de la estadistica KS
para medir el poder predictivo de los sistemas de clasificaciéon creados. Obteniéndose

los siguientes resultados:

Modelos Prueba | Validacién
Modelo PIT sin info sistémicas puras | 0.462 0.421
Modelo TTC 0.242 0.205
Modelo PIT con info sistémicas puras | 0.4601 0.4199
Tabla 13

Estadistica KS en el conjunto de Prueba y de Validacion.

Basdndonos en Mays (2004), quien menciona que un modelo de regresién logistica es
considerado un buen modelo, al tener un buen poder predictivo, si se obtiene una
estadistica KS entre el 20 % y el 70 %.

Por lo tanto, se concluye que el modelo PIT sin info sistémicas puras, al tener un KS
del 46.2 % en el conjunto de prueba, y un KS del 42.1 % en el conjunto de validacién, es
considerado un buen modelo, que tiene una buena capacidad de clasificacién.

El modelo TTC, tiene una estadistica KS de 24.2% en el conjunto de prueba, y una

estadistica KS de 20.52 % en el conjunto de validacién, por lo tanto, se puede mencionar
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que el KS para este modelo es bajo, pero, se mantiene dentro del rango de poder de
discriminacién.

Y, el modelo PIT con info sistémicas puras, al tener un KS del 46.01 % en el conjunto
de prueba, y un KS de 41.99 % en el conjunto de validacién; con lo cual, también es

considerado un modelo con un buen poder predictivo.
Area bajo la curva ROC

Se hace uso de la curva ROC y se calculé el Area bajo la curva (AUC) como medida de
validacién para diferenciar los buenos de los malos clientes, obteniéndose los siguien-
tes resultados para cada modelo, tanto como para el conjunto de prueba (test), como

para el conjunto de validacion (con indeterminados):

Modelos Prueba | Validacién
Modelo PIT sin info sistémicas puras | 0.792 0.7735
Modelo TTC 0.655 0.6322
Modelo PIT con info sistémicas puras | 0.793 0.7754
Tabla 14

AUC en el conjunto de Prueba, y de Validacion

Para el conjunto de datos de prueba, es decir con los individuos que no fueron entre-
nados en los modelos; se observé que, para el modelo PIT sin informaciones sistémicas
puras, la probabilidad de que un individuo seleccionado aleatoriamente sea clasificado
correctamente por el modelo es del 79.2 %. En el modelo TTC, esa probabilidad es més
baja, alrededor del 65.5 %. Y, en el modelo PIT con informaciones sistémicas puras, la
probabilidad de que el modelo clasifique bien a un individuo elegido aleatoriamente

es del 79.3 %.

De igual manera, para el conjunto de validacion (clientes indeterminados), se concluye
que los modelos propuestos son adecuados, pues los resultados tienen un comporta-
miento similar al conjunto de prueba. Por lo tanto, los modelos propuestos presentan

un buen poder predictivo basdndonos en el cdlculo del 4rea bajo la curva AUC.
3.10.2 Precision y Error de los Modelos

Se calcul6 la precisién de los modelos antes descritos haciendo uso del estadistico R?,
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el cual presenta un significado similar al coeficiente de determinacién de la regresion
lineal. Es decir, indica la proporcién de clientes morosos que el modelo predice correc-
tamente tanto en el conjunto de prueba test (sin indeterminados), como en el conjunto

de validacién (con los clientes indeterminados).

De igual forma se calcul6 la raiz del error cuadratico medio (RMSE), el cual mide el
porcentaje de error que existe entre dos conjuntos de datos, es decir compara el valor
de la predicciéon con el valor observado para cada modelo. Se presentan los resultados

sin tomar en consideracion los clientes indeterminados en la tabla 15:

Modelos R? Ajustado | RMSE
Modelo PIT sin info sistémicas puras | 86.83 % 0.3152577
Modelo TTC 80.98 % 0.3439934
Modelo PIT con info sistémicas puras | 86.74 % 0.3155832
Tabla 15

Resultados de los Modelos - SIN INDETERMINADOS

El R? de la tabla 15 nos indica que en el modelo PIT sin informaciones sistémicas pu-
ras, las variables independientes explican el 86.83 % de la variable dependiente. En el
modelo TTC, indica que la variable dependiente es explicada por el 85.09 % por las
variables independientes. Y, por tltimo, en el modelo PIT con informaciones sistémi-
cas puras muestra que el 86.74 % de las variables independientes explican la variable

dependiente PD.

El RMSE muestra la proporcién de clientes que son morosos y el modelo clasificé como
clientes buenos, es decir, el porcentaje de error en el que incurrié el modelo al clasificar
a los clientes. En el modelo PIT sin informaciones sistémicas puras, se present6 un
RMSE de alrededor de 0.315; en el modelo TTC, se obtuvo un RMSE de 0.344; y, en el
modelo PIT con informaciones sistémicas puras, 0.316. Con lo cual, se puede concluir

que existe un mayor error en las predicciones con el modelo TTC.

Ahora se presentan los resultados considerando a los clientes indeterminados en la

tabla 16:

El R? muestra la precisién que posee cada modelo. En el modelo PIT sin informacio-
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Modelos R? Ajustado | RMSE
Modelo PIT sin info sistémicas puras | 87.19 % 0.313791
Modelo TTC 81.76 % 0.3374658
Modelo PIT con info sistémicas puras | 87.17 % 0.3138389
Tabla 16

Resultados de los Modelos - CON INDETERMINADQOS

nes sistémicas puras, las variables independientes explican el 87.19 % de la variable
dependiente. En el modelo TTC, indica que la variable dependiente es explicada por
el 81.76 % por las variables independientes. Y, por tdltimo, en el modelo PIT con in-
formaciones sistémicas puras muestra que el 87.17 % de las variables independientes

explican la variable dependiente PD.

El RMSE devuelve el porcentaje de error en el que incurrié el modelo al clasificar a los
clientes. En el modelo PIT sin informaciones sistémicas puras se presenté un RMSE de
alrededor de 0.3137, en el modelo TTC se obtuvo un RMSE de 0.3374 y en el mode-
lo PIT con informaciones sistémicas puras 0.3138. Con lo cual se puede concluir que,
aunque se afiada a los clientes INDETERMINADOQOS, se mantiene un mayor error en

las predicciones con el modelo TTC.
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Capitulo 4

Creacion de Grupos de Riesgo

4.1 Generacién de los grupos homogéneos de riesgo

Para la creacién de los grupos homogéneos de riesgo sé6lo se considerard el modelo PIT
(PIT sin informaciones sistémicas puras) y el TTC.

Se desconsidera el modelo hibrido (PIT con informaciones sistémicas puras) por que
tiene un desempefio parecido al modelo PIT, y, ademds, ya que el coeficiente de la
variable tasa de interés no present6 el signo esperado en los resultados debido a la

posible presencia de endogeneidad.

Para generar estos segmentos se tomoé en consideracion la PD estimada especifica de
cada cliente y de cada modelo respectivamente, y se hizo una particion de las PD en
cuartiles para obtener los grupos de riesgo adecuados, de tal forma que los individuos
que se encuentren en un mismo grupo compartan PD similares, y no exista una alta

migracion de clientes entre los grupos.

Como primer paso, se cre6 una nueva variable llamada "Periodo", la cual indica la
fecha en la que se encuentra el cliente, considerando el intervalo de tiempo de estudio
de la base de datos. Posteriormente, se dividi6 para cada periodo la PD estimada en
cuartiles, luego se seleccion6 los datos correspondientes de cada periodo estableciendo
los puntos de corte para la division y, finalmente, se obtuvieron los grupos de riesgo.
Estos grupos de riesgo creados tienen que cumplir ciertas caracteristicas, deben ser
homogéneos en riesgo, es decir, que todos los individuos de un mismo grupo deben
tener PD similares; deben ordenar en relacién al riesgo es decir que las PD agrupadas
deben ser estadisticamente diferentes; y, ademads, se deben evitar concentraciones tanto

en riesgo como en exposicion, es decir, que hay que diversificar.
41.1 Grupos de Riesgo: Modelo PIT

En la tabla 17 se muestra un resumen de cémo estan distribuidos los grupos de riesgo
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para el modelo PIT:

Grupo 1
0 1
7419 | 302
Grupo 2
0 1
7302 | 414
Grupo 3
0 1
6802 | 914
Grupo 4
0 1
4944 | 2773
Tabla 17

Resumen de los grupos del modelo PIT

Se obtuvo que la cantidad adecuada de grupos de riesgo para este modelo son 4. Pos-
terior a esto, se asigné a cada grupo de riesgo las PD especificas de cada cliente, de
acuerdo con una escala de calificacion, la cual fue calculada mediante la particiéon de
las PD en cuartiles. Esta escala estd dada por los siguientes intervalos de probabilidad:
(0.0086 — 0.0467), (.0467 — 0.0808), (0.0808 — 0.1755), (0.1755 — 0.9144). Luego se cal-
culé la tasa de mora promedio de cada grupo, para esto, se observo la frecuencia de

incumplimientos de los clientes de cada grupo.

En el siguiente gréfico se presentan las PD agrupadas para los periodos de muestra, en

los 4 grupos de riesgos creados bajo la filosofia PIT:
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Grupos de Riesgo: Modelo PIT
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Figura 7. Grupos de Riesgo del Modelo PIT

En el gréfico 7 se observa la variacién de las PD agrupadas para el modelo PIT a lo
largo de los periodos observados. En general, los resultados muestran una sensibilidad

24 significativa de las migraciones de clientes entre los grupos de riesgo con el tiempo.

Los Grupos 1 y 2 son considerados de menor riesgo, el Grupo 3 es considerado un

grupo de riesgo nivel medio, y el Grupo 4 es un grupo de riesgo alto.
4.1.2 Grupos de Riesgo: Modelo TTC

A continuacién, se presentan los resultados de cémo estdn distribuidos los grupos de

riesgo para el modelo TTC:

24Ge entiende por sensibilidad de una prueba a su capacidad para detectar diferencias o efectos alli
donde los haya (Cardenas y Arancibia, 2014).
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Grupo 1
0 1
7588 | 601
Grupo 2
0 1
7294 | 940
Grupo 3
0 1
6374 | 1296
Grupo 4
0 1
5211 | 1566
Tabla 18

Resumen de los grupos del modelo TTC

De igual forma se obtuvo que la cantidad de grupos de riesgo adecuados es 4. Lue-
go se realizo la particion de las PD en cuartiles considerando los siguientes intervalos
de probabilidad: (0.064 — 0.083), (0.083 — 0.136), (0.136 — 0.192), (0.192 — 0.279). Pos-
teriormente se realiz6 el cdlculo de la tasa de mora promedio de cada grupo, tomando
en consideracién la frecuencia de incumplimientos observados que posee cada cliente

en el grupo.

A continuacién, se presenta el grafico de las PD agrupadas en cada periodo de tiempo

en los 4 grupos de riesgos creados:
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Figura 8. Grupos de Riesgo del Modelo TTC

En el grafico 8 se observa la variacion de las PD agrupadas para el modelo TTC a lo
largo de los periodos observados, y se observa un cambio en el grafico con respecto al

modelo PIT presentado previamente.

Se observa que los grupos de riesgo para el modelo TTC se encuentran mas distantes,

evitando las concentraciones en un solo grupo.

4.2 Validacién de los grupos de riesgo

4.21 Pruebas de Comparaciones Miiltiples de Diferencias de Medias

Luego de la generacion de los grupos homogéneos de riesgo (creados en la seccién an-
terior), se debe comprobar que esos grupos son vélidos. Para eso, se realiza un anélisis
de comparacién multiple de diferencias de medias utilizando las pruebas de Tukey y

de Dunnet T3.
4.2.1.1 Prueba de Tukey
Modelo PIT

En la siguiente tabla 19 se presentan los resultados de aplicar la prueba de Tukey a los
grupos de riesgo del modelo PIT:

Tukey multiple comparisons of means

95% family—wise confidence level



Fit: aov(formula = x ~ f)

Grupos diff Iwr upr p adj
2-1 0.02885431 | 0.02567868 | 0.03202994 | 0
3-1 0.08655359 | 0.08337796 | 0.08972923 | 0
4-1 0.31952357 | 0.31634804 | 0.32269910 | O
3-2 0.05769929 | 0.05452314 | 0.06087543 | O
4-2 0.29066926 | 0.28749322 | 0.29384531 0
4-3 0.23296998 | 0.22979394 | 0.23614602 | O

Tabla 19

Prueba de Tukey para los grupos del modelo PIT
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Con lo cual se concluye que, al hacer la comparacion de diferencia de medias por pares,

(haciendo uso de la Prueba de Tukey) se obtiene un p — adj < 0.05 y, por lo tanto, los

resultados son significativos y, por ende, los grupos de riesgo para el modelo PIT son

validos. Y también se concluye que las medias son diferentes en cada grupo de riesgo.

Modelo TTC

Ahora se presentan los resultados de la Prueba de Tukey aplicados a los grupos de

riesgo del modelo TTC:

Tukey multiple comparisons of means

95 % family—wise confidence level

Fit: aov(formula = x ~ f)



Grupos diff Iwr upr p adj
2-1 0.04329467 | 0.04260329 | 0.04398604 | O
3-1 0.09735886 | 0.09665492 | 0.09806280 | O
4-1 0.14933355 | 0.14860606 | 0.15006104 | O
3-2 0.05406419 | 0.05336119 | 0.05476720 | O
4-2 0.10603888 | 0.10531229 | 0.10676547 | O
4-3 0.05197469 | 0.05123614 | 0.05271324 | O

Tabla 20

Prueba de Tukey para los grupos del modelo TTC
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Los resultados muestran que los grupos de riesgo son validos, con un p — adj < 0.05.
Y por tanto se rechaza la hipétesis nula y se concluye que las medias de los grupos de

riesgo son distintas para el modelo TTC.

4.2.1.2 Prueba de Dunnet T3

Modelo PIT

En la tabla 21 se presentan los resultados de aplicar la prueba de Dunnet T3 a los

grupos de riesgo del modelo PIT:

Dunnett’s test for comparing several treatments with a control:

95 % family —wise confidence level

Grupos diff Iwr.ci upr.ci pval
1-4 -0.3195236 | -0.3224274 | -0.3166198 | <2e-16
2-4 -0.2906693 | -0.2935735 | -0.2877650 | <2e-16
3-4 -0.2329700 | -0.2358743 | -0.2300657 | <2e-16

Tabla 21

Pueba de Dunnet T3 para los grupos del modelo PIT

Se puede concluir que los grupos de riesgo para el modelo PIT son validos, pues al
observar los resultados de la prueba de comparacién de medias Dunnet T3 se obtiene
un valor pval < 0.05. Entonces se rechaza la hipétesis nula, con lo cual, se puede

concluir que las medias de los grupos son diferentes en el modelo PIT.



83

Modelo TTC

Ahora se presentan los resultados de la Prueba de Dunnet T3 aplicados a los grupos

de riesgo del modelo TTC:

Dunnett’s test for comparing several treatments with a control:

95 % family —wise confidence level

Grupos diff Iwr.ci upr.ci pval
1-4 -0.14933355 | -0.14999650 | -0.14867059 | <2e-16
2-4 -0.10603888 | -0.10670102 | -0.10537675 | <2e-16

3-4 -0.05197469 | -0.05264772 | -0.05130165 | <2e-16

Tabla 22
Pueba de Dunnet T3 para los grupos del modelo TTC

Los resultados al aplicar la prueba de Dunnet T3 muestran que los grupos de riesgo
son vélidos, ya que el pval < 0.05y, por ende, se rechaza la hipétesis nula, y se puede

concluir que las medias de los grupos son diferentes.

4.3 Estabilidad de los grupos de riesgo

Una vez que ya se comprob6 que los grupos de riesgo creados son validos para cada
modelo, se procede a analizar la estabilidad que tendran los clientes en los distintos
grupos de riesgo y en cada modelo. Esto con el fin de tener una vision mds clara de la
estabilidad que posee cada sistema de clasificaciéon durante un auge o recesién econé-

mica.
4.3.1 Modelo PIT

Para observar la estabilidad que posee este sistema de clasificaciéon durante fluctuacio-
nes econdmicas, se presenta el siguiente grafico que muestra la variacién porcentual

de los clientes entre los grupos de riesgo bajo la filosofia PIT:
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Parcentaje de Personas en los Grupos de Riesgo: Modelo PIT
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Fuente: Elaboracién Propia
Figura 9. Porcentaje de clientes entre los grupos de riesgo: PIT

La Figura 9 muestra una gran variacién de los clientes en los distintos grupos de riesgo,

es decir, se percibe una alta migracion de clientes entre grupos.

En el periodo 201508 se observa que los clientes han migrado considerablemente a los
grupos de menor riesgo (Grupo 1y Grupo 2). En los periodos 201509 y 201510 los clien-
tes tienen una baja migracion entre los grupos. Y en el periodo 201511 se observa que
los clientes han migrado a los grupos de mayor riesgo (Grupo 4). Finalmente, gracias
al grafico, se observa que el porcentaje de clientes entre grupos para el modelo PIT es
muy variable lo cual conlleva a que los clientes estén migrando entre estos grupos a

través del tiempo.
4.3.2 Modelo TTC

En la Figura 10 se muestra la variacién porcentual de los clientes entre los grupos de

riesgo bajo la filosofia TTC:
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Porcentaje de Personas en los Grupos de Riesgo: Modelo TTC
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Fuente: Elaboracién Propia
Figura 10. Porcentaje de clientes entre los grupos de riesgo: TTC

La Figura 10 muestra que con este sistema de clasificacién los clientes permanecen més
estables a lo largo del tiempo de estudio, es decir, que la migracién entre grupos bajo

esta filosofia es minima.

En los periodos 201507, 201508, y 201519 se observa que los clientes permanecen esta-
bles, sin presentar una migracién entre los grupos de riesgo. En los periodos 201510 y
201511 se observa una pequefia migracion de los clientes de menor riesgo (Grupo 1)
hacia un grupo de mayor riesgo (Grupo 3). En general, se observa que el porcentaje
de clientes entre grupos para el modelo TTC es estable, con lo cual, los clientes van a

permanecer en el mismo grupo, sin migrar a otros de mayor riesgo.
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

e Basados en Anderson (2007) y Mays (2004), los modelos PIT obtenidos son con-
siderados modelos con un buen poder predictivo, ya que, el KS y el % de AUC,
estdn dentro de los rangos establecidos (en el capitulo Marco Tedrico pagina 40)

para indicar que los modelos son buenos.

- El modelo PIT sin informaciones sistémicas puras, tiene un KS de 0.462 y

un % de AUC de 79.2 %.
- El modelo TTC, tiene un KS de 0.242 y un % de AUC de 65.5 %.

— El modelo PIT con informaciones sistémicas puras, tiene un KS de 0.4601 y

un % de AUC de 79.3 %.

Aunque el KS del modelo TTC es bajo, esta todavia dentro del rango de poder
de discriminacién. Sin embargo, para ser un modelo de comportamiento la ver-
dad es un KS bastante bajo, pero es esperado ya que el modelo TTC se basa en
caracteristicas idiosincraticas de los clientes (las cuales no van a variar mucho en
el tiempo).

Por lo tanto, para este tipo de cartera y con el histérico que se tenia disponible
seria mejor usar el modelo PIT sin informaciones sistémicas puras; aunque, des-
pués la institucion financiera tendra que hacer una validacién, es decir, decidir si

quiere un capital prociclico o aciclico.

e La principal diferencia de los sistemas de clasificaciéon propuestos PIT y TTC, es
cémo los clientes son clasificados de acuerdo al tipo de informacién que usa cada
sistema. Ademads, se puede concluir a partir de los resultados vistos en la pagina
71 del documento, basados en la figura 6, en la tabla 13 (que muestra los resulta-

dos del KS) y en tabla 14 (que muestra los resultados del % de AUC) que:
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— Elsistema de clasificacion PIT tiene un buen poder predictivo, segtin Anderson
(2007) y Mays (2004). Y, también, se observa que bajo este sistema de clasi-
ticacién se tiene una alta migracién de los clientes entre los grupos, a través
del tiempo. Lo cual se puede observar en la pagina 83 del documento en la

figura 9.

— Por el contrario, se observé que el sistema de clasificacion TTC tiene una
menor capacidad predictiva que el PIT, lo que es esperado, porque el siste-
ma TTC busca solo ordenar los clientes y no predecir la PD. Al analizar la
estabilidad en este sistema de clasificacién, se obtuvo que los clientes per-
manecen maés estables en los grupos de riesgo a través del tiempo. Lo cual

se puede observar en la pagina 84 del documento en la figura 10.

e Se observé que existen dos tipos de PD: la PD del cliente, la cual fue obtenida a
través del modelo de regresion logistica y, la PD del grupo (PD agrupada), obte-
nida a través de la creacién de los grupos de riesgo. Analizamos los resultados

obtenidos para estos dos tipos de PD.

Comportamiento de la PD de los clientes

- Sistema de clasificacién PIT: En este sistema si la economia mejora, entonces,
la PD disminuird, ya que el PIT si es susceptible a las fluctuaciones de la eco-
nomia o de politicas de crédito, debido a que posee informacion sistémica y

macroeconOmica.

— Sistema de clasificacién TTC: Este sistema no se ve afectado por las fluc-
tuaciones de la economia, ya que, solo usa informacién idiosincratica de los
clientes. Por lo tanto, la PD se mantiene constante, bajo este sistema de cla-

sificacion.
Comportamiento de la PD del grupo (PD agrupada)

- Sistema de clasificacién PIT: Se puede concluir que las PD de los grupos
tienden a acompafiar las fluctuaciones econémicas o de politicas de crédito
y, por tanto, los clientes de un mismo grupo migrardn a un grupo de mayor
o menor riesgo segtn el caso. Los resultados se muestran en la figura 9 en el

capitulo Creacién de grupos.
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— Sistema de clasificacion TTC: Este sistema, al no verse afectado por los cam-
bios en la economia ni de politicas de crédito, los clientes no migrardn de
grupos y se mantendran en el mismo grupo de riesgo establecido, por tanto,
la PD del grupo se mantiene constante. Los resultados de esta conclusién se

encuentran en la figura 10.

e Cada sistema de clasificacién proporciona diferentes impactos en precificaciéon y
alocacion de capital. Al comparar entre PIT y TTC se pudo observar que en un
sistema PIT los clientes migran y, por ende, el capital es prociclico, mientras que
en el sistema TTC, los clientes se mantienen estables y, por lo tanto, el capital es

estable, es decir aciclico.

e Al validar los modelos creados con el grupo de “clientes indeterminados”, se
concluye que los modelos predicen muy bien a este segmento de clientes, obte-
niéndose un KS y un % de AUC bastante parecidos a los que se obtuvieron con el
grupo de clientes sin indeterminados.

Para el sistema de clasificacién PIT sin informaciones sistémicas puras, se obtuvo
un KS de 0.421 y un % de AUC de 77.35 %.

Para el sistema de clasificaciéon TTC, se obtuvo un KS de 0.205 y un % de AUC de
63.22 %.

Para el sistema de clasificacién PIT con informaciones sistémicas puras, se obtuvo

un KS de 0.4199 y un % de AUC de 77.54 %.

e Basilea sugiere que se creen grupos homogéneos de riesgo y, basados en los re-
sultados obtenidos en el capitulo de Creacién de grupos riesgo, se evidencio la exis-
tencia de grupos de riesgo homogéneos en PD y heterogéneos entre ellos en PD,
tanto para el sistema de clasificacion PIT y para el sistema TTC. Lo que sustenta
el hecho de que clientes que pertenecen a un mismo grupo de riesgo, deben tener
la misma PD (o similar), y diferente a la de los otros grupos de riesgo, de acuerdo
a lo que establece Basilea.

Conforme se muestra en la figura 7 y figura 8, y mediante las pruebas realizadas
para la validacién de los grupos de riesgo que se muestran en las tablas 19, 20, 21

y 22; se comprobé que los grupos de riesgo creados son validos.
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5.2 Recomendaciones

e Se recomienda para futuros estudios conseguir informacién de la institucién fi-
nanciera con un intervalo de tiempo de, por lo menos, un afio. Ademas, incen-
tivar a los bancos para que guarden su informacién y asi obtener modelos ro-
bustos; donde, quizd la metodologia no cambie, pero, si podria ayudar a obtener

coeficientes robustos, al tener mayor cantidad de datos.

e Se recomienda hacer evaluaciones comparativas (benchmarking) como comple-
mento de la evaluacion estadistica formal de los sistemas de calificaciéon interna
planteados. Esto con el fin de que el banco determine la aceptacion o rechazo de
los sistemas propuestos, considerando sus précticas internas de gestién de ries-
gos. Esta evaluacién comparativa se puede realizar comparando las estimaciones

internas de la PD de un conjunto comtin de clientes entre distintos bancos.

e Se recomienda, como siguiente paso, estimar los otros componentes de riesgo:
LGD (pérdida dada por incumplimiento), y EAD (exposicién en el incumplimien-
to) para determinar la alocacion de capital de la institucién financiera, dada una
determinada exposicion. Todo esto con el fin de medir la pérdida esperada y la

pérdida inesperada que tendria la institucién.

e Para gestionar de forma correcta la prociclicidad se puede trabajar sobre la can-
tidad de grupos homogéneos que se crean para cada modelo, evitando que un
solo grupo de riesgo pueda concentrar todas las exposiciones de la cartera tanto

en riesgo como en exposicion.



Anexos

Anexo 1:

Categorizacion de Variables - Cédigo R

# Lectura de la base de clientes
# (sin considerar los interminados)

basesin <— read.xlsx("datos_sin.xlsx")

# Lectura de la base donde estan
# los deciles que tiene cada variable:

b2s <— read.xlsx(’deciles.xlsx”)

# Nuevo data frame donde se guardard
# las variables categorizadas.

bls <— data.frame|()

HHHHAHAHH SRR RS HF R RS HH SR HH AR R H SR RS HHH
# Recategorizacién, y variables dummies:

HHHFHH R H R R R R R

##HH#H#HA Var07
var07.uniq <— unique (

c(0, b2s$Var07, max(b2s$Var07)))

# Dummies para la var07
bls[,"var07.1"] <— as.numeric(
basesin$Var07_NumPer>=var07.uniq[1]

& basesin$Var07_NumPer<=var07.uniq[2])
bls[,"var07.2"] <— as.numeric(
basesin$Var07_NumPer>var07.uniq[2]

& basesin$Var07_NumPer<=var07.uniq[3])
bls[,"var07.3"] <— as.numeric(
basesin$Var07_NumPer>var07.uniq[3]

& basesin$Var07_NumPer<=var07.uniq[4])
bls[,"var07.4"] <— as.numeric(
basesin$Var07_NumPer>var07.uniq[4]

& basesin$Var07_NumPer<=var07.uniq[5])

########E Var09
var09.uniq <— unique (

c(0, b2s$Var09, max(b2s$Var09)))

# Dummies para la var09
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bls[,"var09.1"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>=var09.uniq[1]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[2])
bls[,"var09.2"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[2]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[3])
bls[,"var09.3"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[3]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[4])
bls[,"var09.4"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[4]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[5])
bls[,"var09.5"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[5]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[6])
bls[,"var09.6"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[6]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[7])
bls[,"var09.7"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[7]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[8])
bls[,"var09.8"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[8]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[9])
bls[,"var09.9"] <— as.numeric(
basesin$Var09_TasNom>var09.uniq[9]

& basesin$Var09_TasNom<=var09.uniq[10])

#E##H##H###HE Varl0
varl0.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Varl0, max(b2s$Varl0)))

# Dummies para la varl0
bls[,"var10.1"] <— as.numeric(
basesin$Varl0_SalTot>=var10.uniq[1]

& basesin$Varl0_SalTot<=var10.uniq[2])
bls[,"var10.2"] <— as.numeric(
basesin$Var10_SalTot>var10.uniq[2]

& basesin$Var10_SalTot<=varl0.uniq[3])
bls[,"var10.3"] <— as.numeric(

basesin$Var10_SalTot>var10.uniq[3]



& basesin$Var10_SalTot<=varl0.uniq[4])

HIHHHHHH###E Var36
var36.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var36, max(b2s$Var36)))

# Dummies para la var36
bls[,"var36.1"] <— as.numeric(
basesin$Var36_NumCuoVen>=
var36.uniq[1] &
basesin$Var36_NumCuoVen<=var36.uniq[2])
bls[,"var36.2"] <— as.numeric(
basesin$Var36_NumCuoVen>

var36.uniq[2] &
basesin$Var36_NumCuoVen<=var36.uniq[3])

#HH I ##E Var37
var37.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var37, max(b2s$Var37)))

# Dummies para la var37
bls[,"var37.1"] <— as.numeric(
basesin$Var37_SalVen>=var37.uniq[1]

& basesin$Var37_SalVen<=var37.uniq[2])
bls[,"var37.2"] <— as.numeric(
basesin$Var37_SalVen>var37.uniq[2]

& basesin$Var37_SalVen<=var37.uniq[3])

#H#H A Varlll
varlll.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Varlll, max(b2s$Varlll)))

# Dummies para la varlll
bls[,"var111.1"] <— as.numeric(
basesin$Var111l_NumCuo>=
varlll.uniq[1] &
basesin$Var111l_NumCuo<=var11l.uniq[2])
bls[,"var111.2"] <— as.numeric(
basesin$Var111l_NumCuo>

varlll.uniq[2] &
basesin$Var111l_NumCuo<=var11l.uniq[3])
bls[,"var111.3"] <— as.numeric(
basesin$Var111l_NumCuo>

varlll.uniq[3] &
basesin$Var111l_NumCuo<=var1ll.uniq[4])

HIHHY Var38_Atr3
var38_Atr3.uniq <— unique(

c(—1, b2s$Var38_Atr3,

max(b2s$Var38_Atr3)))

# Dummies para la Var38_

bls[,"var38_Atr3.1"] <—
basesin$Var38_Atr3Max>=
var38_Atr3.uniq[1] &
basesin$Var38_Atr3Max<=
var38_Atr3.uniq[2])
bls[,"var38_Atr3.2"] <—
basesin$Var38_Atr3Max>
var38_Atr3.uniq[2] &
basesin$Var38_Atr3Max<=
var38_Atr3.uniq[3])
bls[,"var38_Atr3.3"] <—
basesin$Var38_Atr3Max>
var38_Atr3.uniq[3] &
basesin$Var38_Atr3Max<=
var38_Atr3.uniq[4])
bls[,"var38_Atr3.4"] <—
basesin$Var38_Atr3Max
var38_Atr3.uniq[4] &
basesin$Var38_Atr3Max<=
var38_Atr3.uniq[5])
bls[,"var38_Atr3.5"] <—
basesin$Var38_Atr3Max>
var38_Atr3.uniq[5] &
basesin$Var38_Atr3Max<=
var38_Atr3.uniq[6])
bls[,"var38_Atr3.6"] <—
basesin$Var38_Atr3Max>
var38_Atr3.uniq[6] &
basesin$Var38_Atr3Max<=
var38_Atr3.uniq[7])

HEH##H#HHHH##E Var38_Atro

var38_Atr6.uniq <— uniqu
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Atr3

as.numeric (

as.numeric (

as.numeric (

as.numeric (

as.numeric (

as.numeric (

e(

c(—1, b2s$Var38_Atr6, max(b2s$Var38_Atr6)))

# Dummies para la Var38_
bls[,"var38_Atr6.1"] <—
basesin$Var38_Atr6Max>=
var38_Atr6.uniq[1] &
basesin$Var38_Atr6Max<=
var38_Atr6.uniq[2])
bls[,"var38_Atr6.2"] <—
basesin$Var38_Atr6Max>
var38_Atr6.uniq[2] &
basesin$Var38_Atr6Max<=

Atr3

as.numeric (

as.numeric (



var38_Atr6.uniq[3])
bls[,"var38_Atr6.3"] <— as.numeric(
basesin$Var38_Atr6Max>
var38_Atr6.uniq[3] &
basesin$Var38_Atr6Max<=
var38_Atr6.uniq[4])
bls[,"var38_Atr6.4"] <— as.numeric(
basesin$Var38_Atr6Max>
var38_Atr6.uniq[4] &
basesin$Var38_Atr6Max<=
var38_Atr6.uniq[5])
bls[,"var38_Atr6.5"] <— as.numeric(
basesin$Var38_Atr6Max>
var38_Atr6.uniq[5] &
basesin$Var38_Atr6Max<=
var38_Atr6.uniq[6])
bls[,"var38_Atr6.6"] <— as.numeric(
basesin$Var38_Atr6oMax>
var38_Atr6.uniq[6] &
basesin$Var38_Atr6Max<=
var38_Atr6.uniq[7])
bls[,"var38_Atr6.7"] <— as.numeric(
basesin$Var38_Atr6Max>
var38_Atr6.uniq[7] &
basesin$Var38_Atr6Max<=
var38_Atr6.uniq[8])

####H##H#H#H#H Vard0_Atr3

###Variable con missings:

# si el %de misssing es mayor al 25%

# eliminar esas variables, caso contrario
# se categoriz6, donde una categoria es

# la variable con valores y otra categoria
# serian los missings.
bls[,"Var40_Atr3.1"] <— as.numeric(is.na(
basesin$Var40_Atr3Ant)==FALSE)
bls[,"Var40_Atr3.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var40_Atr3Ant)==TRUE)

##H#H####H#H Vard1_Atr3

bls[,"Var4l_Atr3.1"] <— as.numeric(is.na(
basesin$Var41l_Atr3Mes)==FALSE)
bls[,"Var4l_Atr3.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var41_Atr3Mes)==TRUE)

#########Vard1_Atro6
basesin$Var41_Atr6Mes[is .na(
basesin$Vard1l_Atr6Mes)] <— 0
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var41_Atr6.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Vardl_Atr6,
max(b2s$Vardl_Atr6)))

# Dummies para la Var38_Atr3
bls[,"vardl_Atr6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var41_Atr6Mes>=
var4l_Atr6.uniq[1] &
basesin$Var41l_Atr6Mes<=
var4l_Atr6.uniq[2])
bls[,"vardl_Atr6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var41_Atr6Mes>
var41l_Atr6.uniq[2] &
basesin$Var41_Atr6Mes<=
var4l_Atr6.uniq[3])

#######H#H# Vardd Atr3
var44_Atr3.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Vardd_Atr3,
max(b2s$Vardd_Atr3)))

# Dummies para la Var44_Atr3
bls[,"var44_Atr3.1"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr3SalPro>=
var44_Atr3.uniq[1] &
basesin$Var44_Atr3SalPro<=
var44_Atr3.uniq[2])
bls[,"var44_Atr3.2"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr3SalPro>
var44_Atr3.uniq[2] &
basesin$Var44_Atr3SalPro<=
var44_Atr3.uniq[3])
bls[,"var44_Atr3.3"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr3SalPro>
var44_Atr3.uniq[3] &

basesin$Var44_Atr3SalPro<=var44_Atr3.uniq[4])

bls|[,"var44_Atr3.4"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr3SalPro>
var44_Atr3.uniq[4] &
basesin$Var44_Atr3SalPro<=
var44_Atr3.uniq[5])
bls[,"var44_Atr3.5"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr3SalPro>
var44_Atr3.uniq[5] &
basesin$Var44_Atr3SalPro<=
var44_Atr3.uniq[6])

bls[,"var44_Atr3.6"] <— as.numeric(



basesin$Var44_Atr3SalPro>
var44_Atr3.uniq[6] &
basesin$Var44_Atr3SalPro<=
var44_Atr3.uniq[7])

#HHH I Vard4_Atr6
var44_Atr6.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Vard4d_Atr6, max(b2s$Vardd_Atr6)))

# Dummies para la Var44_Atr6
bls[,"var44_Atr6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr6SalPro>=
var44_Atr6.uniq[1] &
basesin$Var44_Atr6SalPro<=
var44_Atr6.uniq[2])
bls[,"var44_Atr6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr6SalPro>
var44_Atr6.uniq[2] &
basesin$Var44_Atr6SalPro<=
var44_Atr6.uniq[3])
bls[,"var44_Atr6.3"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr6SalPro>
var44_Atr6.uniq[3] &
basesin$Var44_Atr6SalPro<=
var44_Atr6.uniq[4])
bls[,"var44_Atr6.4"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr6SalPro>
var44_Atr6.uniq[4] &
basesin$Var44_Atr6SalPro<=
var44_Atr6.uniq[5])
bls[,"var44_Atr6.5"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr6SalPro>
var44_Atr6.uniq[5] &
basesin$Var44_Atr6SalPro<=
var44_Atr6.uniq[6])
bls[,"var44_Atr6.6"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr6SalPro>
var44_Atr6.uniq[6] &
basesin$Var44_Atr6SalPro<=
var44_Atr6.uniq[7])
bls[,"var44_Atr6.7"] <— as.numeric(
basesin$Var44_Atr6SalPro>
var44_Atr6.uniq[7] &
basesin$Var44_Atr6SalPro<=
var44_Atr6.uniq[8])

HIHHHHHHAE Vard5_Atr3
var45_Atr3.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Vard5_Atr3,
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max(b2s$Vard5_Atr3)))

# Dummies para la Var45_Atr3
bls[,"var45_Atr3.1"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr3SalMax>=
var45_Atr3.uniq[1] &
basesin$Var45_Atr3SalMax<=
var45_Atr3.uniq[2])
bls[,"var45_Atr3.2"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr3SalMax>
var45_Atr3.uniq[2] &
basesin$Var45_Atr3SalMax<=
var45_Atr3.uniq[3])
bls[,"vard5_Atr3.3"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr3SalMax>
var45_Atr3.uniq[3] &
basesin$Var45_Atr3SalMax<=
var45_Atr3.uniq[4])
bls|[,"var45_Atr3.4"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr3SalMax>
var45_Atr3.uniq[4] &
basesin$Var45_Atr3SalMax<=
var45_Atr3.uniq[5])
bls[,"vard5_Atr3.5"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr3SalMax>
var45_Atr3.uniq[5] &
basesin$Var45_Atr3SalMax<=
var45_Atr3.uniq[6])
bls[,"var45_Atr3.6"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr3SalMax>
var45_Atr3.uniq[6] &
basesin$Var45_Atr3SalMax<=
var45_Atr3.uniq[7])

#H###H###### Vard5_Atro6
var45_Atr6.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Vard5_Atr6,
max(b2s$Vard5_Atr6)))

# Dummies para la Var45_Atr6
bls[,"var45_Atr6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr6SalMax>=
var45_Atr6.uniq[1] &
basesin$Var45_Atr6SalMax<=
var45_Atr6.uniq[2])
bls[,"vard5_Atr6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr6SalMax>
var45_Atr6.uniq[2] &
basesin$Var45_Atr6SalMax<=



var45_Atr6.uniq[3])
bls[,"vard5_Atr6.3"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr6SalMax>
var45_Atr6.uniq[3] &
basesin$Var45_Atr6SalMax<=
var45_Atr6.uniq[4])
bls[,"vard5_Atr6.4"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr6SalMax>
var45_Atr6.uniq[4] &
basesin$Var45_Atr6SalMax<=
var45_Atr6.uniq[5])
bls[,"vard5_Atr6.5"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr6SalMax>
var45_Atr6.uniq[5] &
basesin$Var45_Atr6SalMax<=
var45_Atr6.uniq[6])
bls[,"vard5_Atr6.6"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr6SalMax>
var45_Atr6.uniq[6] &
basesin$Var45_Atr6SalMax<=
var45_Atr6.uniq[7])
bls[,"vard5_Atr6.7"] <— as.numeric(
basesin$Var45_Atr6SalMax>
var45_Atr6.uniq[7] &
basesin$Var45_Atr6SalMax<=
var45_Atr6.uniq[8])

HIHH Vardo
var46.uniq <— unique (

c(—=1, b2s$Vard6, max(b2s$Vard6)))

# Dummies para la Var46

bls[,"var46.1"] <— as.numeric(
basesin$Var46_CanProCre>=var46.uniq[1] &
basesin$Var46_CanProCre<=var46.uniq[2])
bls[,"var46.2"] <— as.numeric(
basesin$Var46_CanProCre>var46.uniq[2] &
basesin$Var46_CanProCre<=var46.uniq[3])
bls[,"var46.3"] <— as.numeric(
basesin$Var46_CanProCre>var46.uniq[3] &
basesin$Var46_CanProCre<=var46.uniq[4])

#H#HH#H#HAE Vard8
var48.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Vard8, max(b2s$Vard8)))

# Dummies para la Var4$8
bls[,"var48.1"] <— as.numeric(

basesin$Var48_SalAtrOProCre>=var48.uniq[1] &
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basesin$Var48_SalAtrOProCre<=var48.uniq[2])
bls[,"var48.2"] <— as.numeric(

basesin$Var48_SalAtrOProCre>var48.uniq[2] &
basesin$Var48_SalAtrOProCre<=var48.uniq[3])

i Vard9
var49.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Vard9, max(b2s$Vard9)))

# Dummies para la Var49

bls[,"var49.1"] <— as.numeric(
basesin$Var49_SalAtr15ProCre>=var49.uniq[1] &
basesin$Var49_SalAtr15ProCre<=var49.uniq[2])
bls[,"var49.2"] <— as.numeric(
basesin$Var49_SalAtr15ProCre>var49.uniq[2] &
basesin$Var49_SalAtr15ProCre<=var49.uniq[3])

#iH#######E Varb0
var50.uniq <— unique(

c(—=1, b2s$Var50, max(b2s$Var50)))

# Dummies para la Var50

bls[,"var50.1"] <— as.numeric(
basesin$Var50_SalAtr30ProCre>=var50.uniq[1] &
basesin$Var50_SalAtr30ProCre<=var50.uniq[2])
bls[,"var50.2"] <— as.numeric(
basesin$Var50_SalAtr30ProCre>var50.uniq[2] &
basesin$Var50_SalAtr30ProCre<=var50.uniq[3])

########### Var56_Can3
var56_Can3.uniq <— unique(

c(—1, b2s$Var56_Can3, max(b2s$Var56_Can3)))

# Dummies para la Var56_Can3
bls[,"var56_Can3.1"] <— as.numeric(
basesin$Var56_Can3IncSal>=var56_Can3.uniq[1] &
basesin$Var56_Can3IncSal <=var56_Can3.uniq[2])
bls[,"var56_Can3.2"] <— as.numeric(
basesin$Var56_Can3IncSal>var56_Can3.uniq[2] &
basesin$Var56_Can3IncSal <=var56_Can3.uniq[3])

########## Var56_Can6
var56_Can6.uniq <— unique(

c(—1, b2s$Var56_Can6, max(b2s$Var56_Can6)))

# Dummies para la Var56_Can6
bls[,"var56_Can6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var56_Can6IncSal>=var56_Can6.uniq[1] &
basesin$Var56_Can6IncSal <=var56_Can6.uniq[2])



bls[,"var56_Can6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var56_Can6IncSal>var56_Can6.uniq[2] &
basesin$Var56_Can6IncSal <=var56_Can6.uniq[3])
bls[,"var56_Can6.3"] <— as.numeric(
basesin$Var56_Can6IncSal>var56_Can6.uniq[3] &
basesin$Var56_Can6IncSal <=var56_Can6.uniq[4])

######## Var57_Can3
var57_Can3.uniq <— unique (

c(—=1, b2s$Var57_Can3, max(b2s$Var57_Can3)))

# Dummies para la Var57_Can3
bls[,"var57_Can3.1"] <— as.numeric(
basesin$Var57_Can3DecSal>=var57_Can3.uniq[1] &
basesin$Var57_Can3DecSal<=var57_Can3.uniq[2])
bls[,"var57_Can3.2"] <— as.numeric(
basesin$Var57_Can3DecSal>var57_Can3.uniq[2] &
basesin$Var57_Can3DecSal<=var57_Can3.uniq[3])
bls[,"var57_Can3.3"] <— as.numeric(
basesin$Var57_Can3DecSal>var57_Can3.uniq[3] &
basesin$Var57_Can3DecSal<=var57_Can3.uniq[4])

######## Var57_Can6
var57_Can6.uniq <— unique (

c(—=1, b2s$Var57_Can6, max(b2s$Var57_Can6)))

# Dummies para la Var57_Cané6
bls[,"var57_Can6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var57_Can6DecSal>=var57_Can6.uniq[1] &
basesin$Var57_Can6DecSal<=var57_Can6.uniq[2])
bls[,"var57_Can6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var57_Can6DecSal>var57_Can6.uniq[2] &
basesin$Var57_Can6DecSal<=var57_Can6.uniq[3])
bls[,"var57_Can6.3"] <— as.numeric(
basesin$Var57_Can6DecSal>var57_Can6.uniq[3] &
basesin$Var57_Can6DecSal<=var57_Can6.uniq[4])

######## Var58_Can3
var58_Can3.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var58_Can3, max(b2s$Var58_Can3)))

# Dummies para la Var58_Can3
bls[,"var58_Can3.1"] <— as.numeric(
basesin$Var58_Can3IncCas>=var58_Can3.uniq[1] &
basesin$Var58_Can3IncCas<=var58_Can3.uniq[2])
bls[,"var58_Can3.2"] <— as.numeric(
basesin$Var58_Can3IncCas>var58_Can3.uniq[2] &
basesin$Var58_Can3IncCas<=var58_Can3.uniq[3])
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#######E Var58_Can6
var58_Can6.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var58_Can6, max(b2s$Var58_Can6)))

# Dummies para la Var58_Can6
bls[,"var58_Can6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var58_Can6IncCas>=var58_Can6.uniq[1] &
basesin$Var58_Can6IncCas<=var58_Can6.uniq[2])
bls[,"var58_Can6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var58_Can6IncCas>var58_Can6.uniq[2] &
basesin$Var58_Can6IncCas<=var58_Can6.uniq[3])

#######4 Var59_Can3
var59_Can3.uniq <— unique(

c(—=1, b2s$Var59_Can3, max(b2s$Var59_Can3)))

# Dummies para la Var59_Can3
bls[,"var59_Can3.1"] <— as.numeric(
basesin$Var59_Can3DecCas>=var59_Can3.uniq[1] &
basesin$Var59_Can3DecCas<=var59_Can3.uniq[2])
bls[,"var59_Can3.2"] <— as.numeric(
basesin$Var59_Can3DecCas>var59_Can3.uniq[2] &
basesin$Var59_Can3DecCas<=var59_Can3.uniq[3])

####### Var59_Cano
var59_Can6.uniq <— unique(

c(—=1, b2s$Var59_Can6, max(b2s$Var59_Can6)))

# Dummies para la Var59_Can6
bls[,"var59_Can6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var59_Can6DecCas>=var59_Can6.uniq[1] &
basesin$Var59_Can6DecCas<=var59_Can6.uniq[2])
bls[,"var59_Can6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var59_Can6DecCas>var59_Can6.uniq[2] &
basesin$Var59_Can6DecCas<=var59_Can6.uniq[3])

######## Var60_Can3

bls[,"Var60_Can3.1"] <— as.numeric(is.na(
basesin$Var60_Can3ProCre)==FALSE)
bls[,"Var60_Can3.2"] <— as.numeric(is .na(
basesin$Var60_Can3ProCre)==TRUE)

####### Var60_Canb6

bls[,"Var60_Can6.1"] <— as.numeric(is.na(
basesin$Var60_Can6ProCre)==FALSE)
bls[,"Var60_Can6.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var60_Can6ProCre)==TRUE)



#H###H#H#H#H# Var6s
var65.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var65, max(b2s$Var65)))

# Dummies para la var65

bls[,"var65.1"] <— as.numeric(
basesin$Var65_CanProCreRef>=var65.uniq[1] &
basesin$Var65_CanProCreRef<=var65.uniq[2])
bls[,"var65.2"] <— as.numeric(
basesin$Var65_CanProCreRef>var65.uniq[2] &
basesin$Var65_CanProCreRef<=var65.uniq[3])

######## Var69_Alia
var69_Alia.uniq <— unique(
c(—=1, b2s$Var69_Alia,
max(b2s$Var69_Alia)))

# Dummies para la var69_Alia
bls[,"var69_Alia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var69_Alianza>=var69_Alia.uniq[1] &
basesin$Var69_Alianza<=var69_Alia.uniq[2])
bls[,"var69_Alia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var69_Alianza>var69_Alia.uniq[2] &
basesin$Var69_Alianza<=var69_Alia.uniq[3])

######## Var69_Cons
var69_Cons.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var69_Cons,
max(b2s$Var69_Cons)))

# Dummies para la var69_Cons
bls[,"var69_Cons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var69_Consumo>=var69_Cons.uniq[1] &
basesin$Var69_Consumo<=var69_Cons.uniq[2])
bls[,"var69_Cons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var69_Consumo>var69_Cons.uniq[2] &

basesin$Var69_Consumo<=var69_Cons. uniq[3])

######## Var69_IncoJapon
var69_IncoJapon.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Var69_Inco,
max(b2s$Var69_Inco)))

# Dummies para la Var69_IncoJapon
bls[,"var69_IncoJapon.1"] <— as.numeric(
basesin$Var69_IncomelJapon>=
var69_IncoJapon.uniq[1] &

basesin$Var69_IncomelJapon<=
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var69_IncoJapon.uniq[2])
bls[,"var69_IncoJapon.2"] <— as.numeric(
basesin$Var69_IncomelJapon>
var69_IncoJapon.uniq[2] &
basesin$Var69_IncomelJapon<=

var69_IncoJapon.uniq[3])

######## Var69_Micr
var69_Micr.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var69_Micr,
max(b2s$Var69_Micr)))

# Dummies para la Var69_Micr

bls[,"var69_Micr.1"] <— as.numeric(

basesin$Var69_MicroCredito>=var69_Micr.uniq[1] &
basesin$Var69_MicroCredito<=var69_Micr.uniq[2])

bls[,"var69_Micr.2"] <— as.numeric(

basesin$Var69_MicroCredito>var69_Micr.uniq[2] &
basesin$Var69_MicroCredito<=var69_Micr.uniq[3])

######## Var70_Alia
var70_Alia.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var70_Alia, max(b2s$Var70_Alia)))

# Dummies para la var70_Alia
bls[,"var70_Alia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var70_Alianza>=var70_Alia.uniq[1] &
basesin$Var70_Alianza<=var70_Alia.uniq[2])
bls[,"var70_Alia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var70_Alianza>var70_Alia.uniq[2] &
basesin$Var70_Alianza<=var70_Alia.uniq[3])

######## Var70_Cons
var70_Cons.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var70_Cons, max(b2s$Var70_Cons)))

# Dummies para la var70_Cons
bls[,"var70_Cons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var70_Consumo>=var70_Cons.uniq[1] &
basesin$Var70_Consumo<=var70_Cons.uniq[2])
bls[,"var70_Cons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var70_Consumo>var70_Cons.uniq[2] &

basesin$Var70_Consumo<=var70_Cons.uniq[3])

######## Var70_IncoJapon
var70_IncoJapon.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var70_IncomelJa,
max(b2s$Var70_IncomelJa)))



# Dummies para la Var70_IncoJapon
bls[,"var70_IncoJapon.1"] <— as.numeric(
basesin$Var70_IncomelJapon>=
var70_IncoJapon.uniq[1] &
basesin$Var70_IncomelJapon<=
var70_IncoJapon.uniq[2])
bls[,"var70_IncoJapon.2"] <— as.numeric(
basesin$Var70_IncomelJapon>
var70_IncoJapon.uniq[2] &
basesin$Var70_IncomelJapon<=

var70_IncoJapon.uniq[3])

######## Var70_IncomelCC
var70_IncomelCC.uniq <— unique(
c(—=1, b2s$Var70_IncomelCC,
max(b2s$Var70_IncomelCC)))

# Dummies para la Var70_IncomelCC
bls[,"var70_IncomelCC.1"] <— as.numeric(
basesin$Var70_IncomelCCo>=
var70_IncomelCC.uniq[1] &
basesin$Var70_IncomelCCo<=
var70_IncomelCC . uniq[2])
bls[,"var70_IncomelCC.2"] <— as.numeric(
basesin$Var70_IncomelCCo>
var70_IncomelCC.uniq[2] &
basesin$Var70_IncomelCCo<=

var70_IncomelCC.uniq[3])

######H## Var70_Micr

var70_Micr.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var70_Micr, max(b2s$Var70_Micr)))

# Dummies para la Var70_Micr
bls[,"var70_Micr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var70_MicroCredito>=
var70_Micr.uniq[1] &
basesin$Var70_MicroCredito<=
var70_Micr. uniq[2])
bls[,"var70_Micr.2"] <— as.numeric(
basesin$Var70_MicroCredito>
var70_Micr.uniq[2] &
basesin$Var70_MicroCredito<=
var70_Micr.uniq[3])

######## Var70_Tarj

var70_Tarj.uniq <— unique(

c(—=1, b2s$Var70_Tarj, max(b2s$Var70_Tarj)))

# Dummies para la Var70_Tarj
bls[,"var70_Tarj.1"] <— as.numeric(
basesin$Var70_TarjetaCredito>=
var70_Tarj.uniq[1] &
basesin$Var70_TarjetaCredito <=
var70_Tarj.uniq[2])
bls[,"var70_Tarj.2"] <— as.numeric(
basesin$Var70_TarjetaCredito>
var70_Tarj.uniq[2] &
basesin$Var70_TarjetaCredito <=
var70_Tarj.uniq[3])

######## Var71_Alia

var71_Alia.uniq <— unique(

c(—1, b2s$Var71_Alia, max(b2s$Var71_Alia)))

# Dummies para la var71_Alia
bls[,"var71_Alia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var71_Alianza>=
var71_Alia.uniq[1] &
basesin$Var71_Alianza<=
var71_Alia.uniq[2])
bls[,"var71_Alia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var71_Alianza>
var71_Alia.uniq[2] &
basesin$Var71_Alianza<=
var71_Alia.uniq[3])

######## Var71_Cons

var71_Cons.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var71_Cons, max(b2s$Var71_Cons)))

# Dummies para la var71_Cons
bls[,"var71_Cons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var71_Consumo>=
var71_Cons.uniq[1] &
basesin$Var71_Consumo<=
var71_Cons.uniq[2])
bls[,"var71_Cons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var71_Consumo>
var71_Cons.uniq[2] &
basesin$Var71_Consumo<=

var71_Cons.uniq[3])



######## Var71_IncoJapon
var71_IncoJapon.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var71_IncomelJa,
max(b2s$Var71_IncomelJa)))

# Dummies para la Var71_IncoJapon
bls[,"var71_IncoJapon.1"] <— as.numeric(
basesin$Var71_IncomelJapon>=
var71_IncoJapon.uniq[1] &
basesin$Var71_IncomelJapon<=
var71_IncoJapon.uniq[2])
bls[,"var71_IncoJapon.2"] <— as.numeric(
basesin$Var71_IncomelJapon>
var71_IncoJapon.uniq[2] &
basesin$Var71_IncomelJapon<=

var71_IncoJapon.uniq[3])

######## Var71_IncomelCC
var71_IncomelCC.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Var71_IncomelCC,
max(b2s$Var71_IncomelCC)))

# Dummies para la Var71_IncomelCC
bls[,"var71_IncomelCC.1"] <— as.numeric(
basesin$Var71_IncomelCCo>=
var71_IncomelCC.uniq[1] &
basesin$Var71_IncomelCCo<=
var71_IncomelCC.uniq[2])
bls[,"var71_IncomelCC.2"] <— as.numeric(
basesin$Var71_IncomelCCo>
var71_IncomelCC.uniq[2] &
basesin$Var71_IncomelCCo<=

var71_IncomelCC.uniq[3])

######## Var71_Micr

var71_Micr.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var71_Micr, max(b2s$Var71_Micr)))

# Dummies para la Var71_Micr
bls[,"var71_Micr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var71_MicroCredito>=
var71_Micr.uniq[1] &
basesin$Var71_MicroCredito<=
var71_Micr.uniq[2])
bls[,"var71_Micr.2"] <— as.numeric(

basesin$Var71_MicroCredito>
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var71_Micr.uniq[2] &
basesin$Var71_MicroCredito<=

var71_Micr.uniq[3])

#######HE Var71_Tarj
var71_Tarj.uniq <— unique(

c(—1, b2s$Var71_Tarj, max(b2s$Var71_Tarj)))

# Dummies para la Var71_Tarj
bls[,"var71_Tarj.1"] <— as.numeric(
basesin$Var71_TarjetaCredito>=
var71_Tarj.uniq[1] &
basesin$Var71_TarjetaCredito <=
var71_Tarj.uniq[2])
bls[,"var71_Tarj.2"] <— as.numeric(
basesin$Var71_TarjetaCredito>
var71_Tarj.uniq[2] &
basesin$Var71_TarjetaCredito <=

var71_Tarj.uniq[3])

######## Varl15_Alia
varl15_Alia.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Varll5_Alia,
max(b2s$Varl15_Alia)))

# Dummies para la var115_Alia
bls[,"varl15_Alia.1"] <— as.numeric(
basesin$Varl115_Alianza>=
varl15_Alia.uniq[1] &
basesin$Varl15_Alianza<=
varl15_Alia.uniq[2])
bls[,"varl115_Alia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var115_Alianza>
varl15_Alia.uniq[2] &
basesin$Varl115_Alianza<=

varl15_Alia.uniq[3])

######## Varl15_Cons
varl15_Cons.uniq <— unique(c(—1, b2s$Var115_Cons,
max(b2s$Varl15_Cons)))

# Dummies para la var115_Cons
bls[,"var115_Cons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var115_Consumo>=
varl15_Cons.uniq[1] &

basesin$Var115_Consumo<=



var115_Cons.uniq[2])
bls[,"var115_Cons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var115_Consumo>
varl1l5_Cons.uniq[2] &
basesin$Var115_Consumo<=

var115_Cons.uniq[3])

######## Varl15_IncoJapon
varll5_IncoJapon.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Varl15_Incomel]a,
max(b2s$Var115_IncomelJa)))

var115_IncoJapon.uniq

# Dummies para la Varll5_IncoJapon
bls[,"varl1l5_IncoJapon.1"] <— as.numeric(
basesin$Varl15_IncomelJapon>=
var115_IncoJapon.uniq[1l] &
basesin$Varl15_IncomelJapon<=
var115_IncoJapon.uniq[2])
bls[,"varl15_IncoJapon.2"] <— as.numeric(
basesin$Var115_IncomelJapon>
varl1l5_IncoJapon.uniq[2] &
basesin$Var115_IncomelJapon<=

varl15_IncoJapon.uniq[3])

######## Varl15_IncomelCC
var1l15_IncomelCC.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Varll15_IncomelCC,
max(b2s$Var115_IncomelCC)))

# Dummies para la Varl15_IncomelCC
bls[,"var115_IncomelCC.1"] <— as.numeric(
basesin$Var115_IncomelCCo>=
varl15_IncomelCC.uniq[1] &
basesin$Var115_IncomelCCo<=

var115_IncomelCC.uniq[2])

bls[,"varl15_IncomelCC.2"] <— as.numeric(
basesin$Var115_IncomelCCo>
var115_IncomelCC.uniq[2] &
basesin$Var115_IncomelCCo<=

varl15_IncomelCC.uniq[3])

######## Varl15_Micr
var115_Micr.uniq <— unique(

c(—=1, b2s$Varll5_Micr,
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max(b2s$Varl115_Micr)))

# Dummies para la Varll5_Micr
bls[,"varll5_Micr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var115_MicroCredito>=
varll5_Micr.uniq[1] &
basesin$Var115_MicroCredito<=
var115_Micr.uniq[2])
bls[,"varl15_Micr.2"] <— as.numeric(
basesin$Varl15_MicroCredito>
varll5_Micr.uniq[2] &
basesin$Var115_MicroCredito<=
var115_Micr.uniq[3])

#######E Varll5_Tarj
varl15_Tarj.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Varll5_Tarj,
max(b2s$Varll5_Tarj)))

# Dummies para la Varll5_Tarj
bls[,"var115_Tarj.1"] <— as.numeric(
basesin$Var115_TarjetaCredito >=
varl15_Tarj.uniq[1] &
basesin$Var115_TarjetaCredito <=
var115_Tarj.uniq[2])
bls[,"varl15_Tarj.2"] <— as.numeric(
basesin$Var115_TarjetaCredito>
varll5_Tarj.uniq[2] &
basesin$Var115_TarjetaCredito <=

varl15_Tarj.uniq[3])

######## Var72_Alia
var72_Alia.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var72_Alia,
max(b2s$Var72_Alia)))

# Dummies para la var72_Alia
bls[,"var72_Alia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var72_Alianza>=

var72_Alia.uniq[1] &
basesin$Var72_Alianza<=var72_Alia.uniq[2])
bls[,"var72_Alia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var72_Alianza>

var72_Alia.uniq[2] &
basesin$Var72_Alianza<=var72_Alia.uniq[3])



######## Var72_Cons
var72_Cons.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var72_Cons,
max(b2s$Var72_Cons)))

# Dummies para la var72_Cons
bls[,"var72_Cons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var72_Consumo>=

var72_Cons.uniq[1] &
basesin$Var72_Consumo<=var72_Cons.uniq[2])
bls[,"var72_Cons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var72_Consumo>

var72_Cons.uniq[2] &

basesin$Var72_Consumo<=var72_Cons. uniq[3])

######## Var72_IncoJapon
var72_IncoJapon.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Var72_Incomel]a,
max(b2s$Var72_IncomelJa)))

# Dummies para la Var72_IncoJapon
bls[,"var72_IncoJapon.1"] <— as.numeric(
basesin$Var72_IncomelJapon>=
var72_IncoJapon.uniq[1] &
basesin$Var72_IncomelJapon<=

var72_IncoJapon.uniq[2])

bls[,"var72_IncoJapon.2"] <— as.numeric(
basesin$Var72_IncomelJapon>
var72_IncoJapon.uniq[2] &
basesin$Var72_IncomelJapon<=

var72_IncoJapon.uniq[3])

######## Var72_IncomelCC
var72_IncomelCC.uniq <— unique(
c(—=1, b2s$Var72_IncomelCC,
max(b2s$Var72_IncomelCC)))

# Dummies para la Var72_IncomelCC
bls[,"var72_IncomelCC.1"] <— as.numeric(
basesin$Var72_IncomelCCo>=
var72_IncomelCC.uniq[1] &
basesin$Var72_IncomelCCo<=

var72_IncomelCC.uniq[2])

bls[,"var72_IncomelCC.2"] <— as.numeric(

basesin$Var72_IncomelCCo>

100

var72_IncomelCC.uniq[2] &
basesin$Var72_IncomelCCo<=

var72_IncomelCC.uniq[3])

######## Var72_Micr
var72_Micr.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var72_Micr,
max(b2s$Var72_Micr)))

# Dummies para la Var72_Micr
bls[,"var72_Micr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var72_MicroCredito>=
var72_Micr.uniq[1] &
basesin$Var72_MicroCredito<=
var72_Micr.uniq[2])
bls[,"var72_Micr.2"] <— as.numeric(
basesin$Var72_MicroCredito>
var72_Micr.uniq[2] &
basesin$Var72_MicroCredito <=
var72_Micr.uniq[3])

#H4###### Var72_Tarj
var72_Tarj.uniq <— unique(
c(—=1, b2s$Var72_Tarj,
max(b2s$Var72_Tarj)))

# Dummies para la Var72_Tarj
bls[,"var72_Tarj.1"] <— as.numeric(
basesin$Var72_TarjetaCredito>=
var72_Tarj.uniq[1] &
basesin$Var72_TarjetaCredito <=
var72_Tarj.uniq[2])
bls[,"var72_Tarj.2"] <— as.numeric(
basesin$Var72_TarjetaCredito>
var72_Tarj.uniq[2] &
basesin$Var72_TarjetaCredito <=
var72_Tarj.uniq[3])

######### Var73_Can3IncSalAlia
var73_Can3IncSalAlia.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var73_Can3IncSalAlia,
max(b2s$Var73_Can3IncSalAlia)))

# Dummies para la var73_Can3IncSalAlia

bls[,"var73_Can3IncSalAlia.1"] <— as.numeric(

basesin$Var73_Can3IncSalAlianza>=



var73_Can3IncSalAlia.uniq[1] &
basesin$Var73_Can3IncSalAlianza<=

var73_Can3IncSalAlia.uniq[2])

bls[,"var73_Can3IncSalAlia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can3IncSalAlianza>
var73_Can3IncSalAlia.uniq[2] &
basesin$Var73_Can3IncSalAlianza<=

var73_Can3IncSalAlia.uniq[3])

########## Var73_Can3IncSalCons
var73_Can3IncSalCons.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Var73_Can3IncSalCons,
max(b2s$Var73_Can3IncSalCons)))

# Dummies para la var73_Can3IncSalCons
bls[,"var73_Can3IncSalCons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can3IncSalConsumo>=
var73_Can3IncSalCons.uniq[1] &
basesin$Var73_Can3IncSalConsumo<=

var73_Can3IncSalCons . uniq[2])

bls[,"var73_Can3IncSalCons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can3IncSalConsumo>
var73_Can3IncSalCons.uniq[2] &
basesin$Var73_Can3IncSalConsumo<=

var73_Can3IncSalCons.uniq[3])

########## Var73_Can3IncSallncoJap
var73_Can3IncSallncoJap .uniq <— unique(
c(=1, b2s$Var73_Can3IncSallncoJap,
max(b2s$Var73_Can3IncSallncoJap)))

# Dummies para la Var73_Can3IncSallncoJap
bls[,"var73_Can3IncSallncoJap.1"]<—as.numeric(
basesin$Var73_Can3IncSallncomelJapon>=
var73_Can3IncSallncoJap .uniq[1] &
basesin$Var73_Can3IncSallncomelJapon <=

var73_Can3IncSallncoJap .uniq[2])

bls[,"var73_Can3IncSallncoJap .2"]<—as.numeric(
basesin$Var73_Can3IncSallncomelJapon>
var73_Can3IncSallncoJap .uniq[2] &
basesin$Var73_Can3IncSallncomelJapon <=

var73_Can3IncSallncoJap .uniq[3])
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#########H# Var73_Can3IncSallncoCCO
var73_Can3IncSallncoCCO . uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var73_Can3IncSallncoCCO,
max(b2s$Var73_Can3IncSallncoCCO)))

# Dummies para la Var73_Can3IncSallncoCCO

bls[,"var73_Can3IncSallncoCCO.1"] <— as.numeric(

basesin$Var73_Can3IncSallncomelCCo>=
var73_Can3IncSallncoCCO.uniq[1] &
basesin$Var73_Can3IncSallncomelCCo<=
var73_Can3IncSallncoCCO . uniq[2])

bls[,"var73_Can3IncSallncoCCO.2"] <— as.numeric(

basesin$Var73_Can3IncSallncomelCCo>
var73_Can3IncSallncoCCO . uniq[2] &
basesin$Var73_Can3IncSallncomelCCo<=
var73_Can3IncSallncoCCO . uniq[3])

########## Var73_Can3IncSalMicr
var73_Can3IncSalMicr.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var73_Can3IncSalMicr,
max(b2s$Var73_Can3IncSalMicr)))

# Dummies para la Var73_Can3IncSalMicr
bls[,"var73_Can3IncSalMicr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can3IncSalMicroCredito>=
var73_Can3IncSalMicr.uniq[1] &
basesin$Var73_Can3IncSalMicroCredito <=
var73_Can3IncSalMicr.uniq[2])

bls[,"var73_Can3IncSalMicr.2"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can3IncSalMicroCredito >
var73_Can3IncSalMicr.uniq[2] &
basesin$Var73_Can3IncSalMicroCredito <=
var73_Can3IncSalMicr.uniq[3])

######### Var74_Can3DecSalAlia
var74_Can3DecSalAlia.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var74_Can3DecSalAlia,
max(b2s$Var74_Can3DecSalAlia)))

# Dummies para la var74_Can3DecSalAlia
bls[,"var74_Can3DecSalAlia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSalAlianza>=
var74_Can3DecSalAlia.uniq[1] &
basesin$Var74_Can3DecSalAlianza<=



var74_Can3DecSalAlia . uniq[2])

bls[,"var74_Can3DecSalAlia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSalAlianza>
var74_Can3DecSalAlia.uniq[2] &
basesin$Var74_Can3DecSalAlianza<=
var74_Can3DecSalAlia.uniq[3])

########## Var74_Can3DecSalCons
var74_Can3DecSalCons . uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var74_Can3DecSalCons,
max(b2s$Var74_Can3DecSalCons)))

# Dummies para la var74_Can3DecSalCons
bls[,"var74_Can3DecSalCons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSalConsumo>=
var74_Can3DecSalCons.uniq[1] &
basesin$Var74_Can3DecSalConsumo<=
var74_Can3DecSalCons . uniq[2])

bls[,"var74_Can3DecSalCons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSalConsumo>
var74_Can3DecSalCons.uniq[2] &
basesin$Var74_Can3DecSalConsumo<=

var74_Can3DecSalCons . uniq[3])

########## Var74_Can3DecSallncomel]
var74_Can3DecSallncomel] . unig<—unique (
c(—1, b2s$Var74_Can3DecSallncomel],
max(b2s$Var74_Can3DecSallncomel])))

# Dummies para la Var74_Can3DecSallncomel]

bls[,"var74_Can3DecSallncomel].1"]<—as.numeric(

basesin$Var74_Can3DecSallncomelJapon>=
var74_Can3DecSallncomel] . uniq[1] &
basesin$Var74_Can3DecSallncomelJapon <=

var74_Can3DecSallncomel] . uniq[2])

bls[,"var74_Can3DecSallncomel].2"]<—as.numeric(

basesin$Var74_Can3DecSallncomelJapon>
var74_Can3DecSallncomel] . uniq[2] &
basesin$Var74_Can3DecSallncomelJapon<=
var74_Can3DecSallncomel] . uniq[3])

########## Var74_Can3DecSallncomelC

var74_Can3DecSallncomelC . uniq <— unique (
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c(—1, b2s$Var74_Can3DecSallncomelC,
max(b2s$Var74_Can3DecSallncomelC)))

# Dummies para la Var74_Can3DecSallncomelC
bls[,"var74_Can3DecSallncomelC.1"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSallIncomelCCo>=
var74_Can3DecSallncomelC . uniq[1] &
basesin$Var74_Can3DecSallIncomelCCo<=
var74_Can3DecSallncomelC . uniq[2])

bls[,"var74_Can3DecSallncomelC.2"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSallncomelCCo>
var74_Can3DecSallncomelC . uniq[2] &
basesin$Var74_Can3DecSallncomelCCo<=
var74_Can3DecSallncomelC . uniq[3])

#########H# Var74_Can3DecSalMicr
var74_Can3DecSalMicr.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var74_Can3DecSalMicr,
max(b2s$Var74_Can3DecSalMicr)))

# Dummies para la Var74_Can3DecSalMicr
bls[,"var74_Can3DecSalMicr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSalMicroCredito>=
var74_Can3DecSalMicr.uniq[1] &
basesin$Var74_Can3DecSalMicroCredito<=
var74_Can3DecSalMicr.uniq[2])

bls[,"var74_Can3DecSalMicr.2"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can3DecSalMicroCredito>
var74_Can3DecSalMicr.uniq[2] &
basesin$Var74_Can3DecSalMicroCredito<=
var74_Can3DecSalMicr . uniq[3])

########## Var75_Can3Income]a
var75_Can3Income]a.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var75_Can3Income]a,
max(b2s$Var75_Can3IncomeJa)))

# Dummies para la Var75_Can3Income]a
bls[,"var75_Can3IncomeJa.1"] <— as.numeric(
basesin$Var75_Can3IncCasIncomelJapon>=
var75_Can3IncomeJa.uniq[1] &
basesin$Var75_Can3IncCasIncomelJapon<=

var75_Can3IncomeJa.uniq[2])
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max(b2s$Var76_Can3DecCasIncomel])))

bls[,"var75_Can3IncomeJa.2"] <— as.numeric(

basesin$Var75_Can3IncCasIncomelJapon> # Dummies para la Var76_Can3DecCaslncomel]
var75_Can3Income]Ja.uniq[2] & bls[,"var76_Can3DecCaslncomel].1"] <— as.numeric(
basesin$Var75_Can3IncCasIncomelJapon<= basesin$Var76_Can3DecCasIncomelJapon>=
var75_Can3Income]a.uniq[3]) var76_Can3DecCasIncomel] . uniq[1] &

basesin$Var76_Can3DecCasIncomelJapon<=
var76_Can3DecCasIncomel] . uniq[2])
######### Var76_Can3DecCasAlia

var76_Can3DecCasAlia.uniq <— unique ( bls[,"var76_Can3DecCaslncomel].2"] <— as.numeric(
c(—1, b2s$Var76_Can3DecCasAlia, basesin$Var76_Can3DecCasIncomelJapon>
max(b2s$Var76_Can3DecCasAlia))) var76_Can3DecCasIncomel] . uniq[2] &

basesin$Var76_Can3DecCasIncomelJapon<=
# Dummies para la var76_Can3DecCasAlia var76_Can3DecCasIncomel] . uniq[3])
bls[,"var76_Can3DecCasAlia.1"] <— as.numeric(

basesin$Var76_Can3DecCasAlianza>=

var76_Can3DecCasAlia.uniq[1] & ########## Var76_Can3DecCasIncomelC
basesin$Var76_Can3DecCasAlianza<= var76_Can3DecCasIncomelC . uniq <— unique (
var76_Can3DecCasAlia.uniq[2]) c(—1, b2s$Var76_Can3DecCasIncomelC,

max(b2s$Var76_Can3DecCasIncomelC)))

bls[,"var76_Can3DecCasAlia.2"] <— as.numeric(

basesin$Var76_Can3DecCasAlianza> # Dummies para la Var76_Can3DecCasIncomelC
var76_Can3DecCasAlia.uniq[2] & bls[,"var76_Can3DecCasIncomelC.1"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can3DecCasAlianza<= basesin$Var76_Can3DecCasIncomelCCo>=
var76_Can3DecCasAlia.uniq[3]) var76_Can3DecCasIncomelC . uniq[1] &

basesin$Var76_Can3DecCasIncomelCCo<=
var76_Can3DecCasIncomelC . uniq[2])
########## Var76_Can3DecCasCons

var76_Can3DecCasCons . uniq <— unique ( bls|[,"var76_Can3DecCaslncomelC.2"] <— as.numeric(
c(—=1, b2s$Var76_Can3DecCasCons, basesin$Var76_Can3DecCasIncomelCCo>
max(b2s$Var76_Can3DecCasCons))) var76_Can3DecCasIncomelC . uniq[2] &

basesin$Var76_Can3DecCasIncomelCCo<=
# Dummies para la var76_Can3DecCasCons var76_Can3DecCasIncomelC . uniq[3])
bls[,"var76_Can3DecCasCons.1"] <— as.numeric(

basesin$Var76_Can3DecCasConsumo>=

var76_Can3DecCasCons. uniq[1] & #H##H##H###H Var76_Can3DecCasMicr
basesin$Var76_Can3DecCasConsumo<= var76_Can3DecCasMicr.uniq <— unique(
var76_Can3DecCasCons . uniq[2]) c(—1, b2s$Var76_Can3DecCasMicr,

max(b2s$Var76_Can3DecCasMicr)))

bls[,"var76_Can3DecCasCons.2"] <— as.numeric(

basesin$Var76_Can3DecCasConsumo> # Dummies para la Var76_Can3DecCasMicr
var76_Can3DecCasCons. uniq[2] & bls[,"var76_Can3DecCasMicr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can3DecCasConsumo<= basesin$Var76_Can3DecCasMicro>=
var76_Can3DecCasCons. uniq[3]) var76_Can3DecCasMicr.uniq[1] &

basesin$Var76_Can3DecCasMicro<=
var76_Can3DecCasMicr.uniq[2])

########## Var76_Can3DecCasIncomel]

var76_Can3DecCasIncomel] . uniq <— unique ( bls[,"var76_Can3DecCasMicr.2"] <— as.numeric(

c(—=1, b2s$Var76_Can3DecCasIncomel], basesin$Var76_Can3DecCasMicro>



var76_Can3DecCasMicr. uniq[2] &
basesin$Var76_Can3DecCasMicro<=
var76_Can3DecCasMicr . uniq[3])

######### Var73_Can6IncSalAlia
var73_Can6IncSalAlia.uniq <— unique(
c(—=1, b2s$Var73_Can6IncSalAlia ,
max(b2s$Var73_Can6IncSalAlia)))

# Dummies para la var73_Can6IncSalAlia
bls[,"var73_Can6IncSalAlia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can6IncSalAlianza>=
var73_Can6IncSalAlia.uniq[1] &
basesin$Var73_Can6IncSalAlianza <=

var73_Can6IncSalAlia.uniq[2])

bls[,"var73_Can6IncSalAlia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can6IncSalAlianza>
var73_Can6IncSalAlia.uniq[2] &
basesin$Var73_Can6IncSalAlianza<=
var73_Can6IncSalAlia.uniq[3])

########## Var73_Can6IncSalCons
var73_Can6IncSalCons.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var73_Can6IncSalCons,
max(b2s$Var73_Can6IncSalCons)))

# Dummies para la var73_Can6IncSalCons
bls[,"var73_Can6IncSalCons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can6IncSalConsumo>=
var73_Can6IncSalCons.uniq[1] &
basesin$Var73_Can6IncSalConsumo<=

var73_Can6IncSalCons . uniq[2])

bls[,"var73_Can6IncSalCons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can6IncSalConsumo>
var73_Can6IncSalCons.uniq[2] &
basesin$Var73_Can6IncSalConsumo<=

var73_Can6IncSalCons.uniq[3])

########## Var73_Can6IncSallncoJap
var73_Can6IncSallncoJap .uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var73_Can6IncSallncomel],
max(b2s$Var73_Can6IncSallncomel])))

# Dummies para la Var73_Can6IncSallncoJap

104

bls[,"var73_Can6IncSallncoJap.1"] <— as.numeric(

basesin$Var73_Can6IncSallncomelJapon>=
var73_Can6IncSallncoJap .uniq[1] &
basesin$Var73_Can6IncSallncomelJapon <=

var73_Can6IncSallncoJap .uniq[2])

bls[,"var73_Can6IncSallncoJap.2"] <— as.numeric(

basesin$Var73_Can6IncSallncomelJapon>
var73_Can6IncSallncoJap .uniq[2] &
basesin$Var73_Can6IncSallncomelJapon <=

var73_Can6IncSallncoJap .uniq[3])

########## Var73_Can6IncSallncoCCO
var73_Can6IncSallncoCCO . uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var73_Can6IncSallncomelC,
max(b2s$Var73_Can6IncSallncomelC)))

# Dummies para la Var73_Can6IncSallncoCCO

bls[,"var73_Can6IncSallncoCCO.1"] <— as.numeric(

basesin$Var73_Can6IncSallncomelCCo>=
var73_Can6IncSallncoCCO.uniq[1] &
basesin$Var73_Can6IncSallncomelCCo<=
var73_Can6IncSallncoCCO . uniq[2])

bls[,"var73_Can6IncSallncoCCO.2"] <— as.numeric(

basesin$Var73_Cané6IncSallncomelCCo>
var73_Can6IncSallncoCCO . uniq[2] &
basesin$Var73_Can6IncSallncomelCCo<=
var73_Can6IncSallncoCCO . uniq[3])

########## Var73_Can6IncSalMicr
var73_Can6IncSalMicr.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var73_Can6IncSalMicr,
max(b2s$Var73_Can6IncSalMicr)))

# Dummies para la Var73_Can6IncSalMicr
bls[,"var73_Can6IncSalMicr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can6IncSalMicroCredito>=
var73_Can6IncSalMicr.uniq[1] &
basesin$Var73_Can6IncSalMicroCredito <=
var73_Can6IncSalMicr.uniq[2])

bls[,"var73_Can6IncSalMicr.2"] <— as.numeric(
basesin$Var73_Can6IncSalMicroCredito >
var73_Can6IncSalMicr.uniq[2] &
basesin$Var73_Can6IncSalMicroCredito <=
var73_Can6IncSalMicr.uniq[3])



######### Var74_Can6DecSalAlia
var74_Can6DecSalAlia . uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var74_Can6DecSalAlia,
max(b2s$Var74_Can6DecSalAlia)))

# Dummies para la var74_Can6DecSalAlia
bls[,"var74_Can6DecSalAlia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can6DecSalAlianza>=
var74_Can6DecSalAlia.uniq[1] &
basesin$Var74_Can6DecSalAlianza<=
var74_Can6DecSalAlia.uniq[2])

bls[,"var74_Can6DecSalAlia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can6DecSalAlianza>
var74_Can6DecSalAlia.uniq[2] &
basesin$Var74_Can6DecSalAlianza<=
var74_Can6DecSalAlia.uniq[3])

###4###### Var74_Can6DecSalCons
var74_Can6DecSalCons . uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var74_Can6DecSalCons,
max(b2s$Var74_Can6DecSalCons)))

# Dummies para la var74_Can6DecSalCons
bls[,"var74_Can6DecSalCons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can6DecSalConsumo>=
var74_Can6DecSalCons.uniq[1] &
basesin$Var74_Can6DecSalConsumo<=

var74_Can6DecSalCons . uniq[2])

bls[,"var74_Can6DecSalCons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can6DecSalConsumo>
var74_Can6DecSalCons . uniq[2] &
basesin$Var74_Can6DecSalConsumo<=

var74_Can6DecSalCons . uniq[3])

########## Var74_Can6DecSallncomel]
var74_Can6DecSallncomel] . uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var74_Can6DecSallncomel],
max(b2s$Var74_Can6DecSallncomel])))

# Dummies para la Var74_Can6DecSallncomel]
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basesin$Var74_Can6DecSallncomelJapon <=

var74_Can6DecSallncomel] . uniq[2])

bls[,"var74_Can6DecSallncomel].2"] <— as.numeric(

basesin$Var74_Can6DecSallncomelJapon>
var74_Can6DecSallncomel] . uniq[2] &
basesin$Var74_Can6DecSallncomelJapon<=

var74_Can6DecSallncomel] . uniq[3])

#########E Var74_Canb6DecSallncomelC
var74_Can6DecSallncomelC . uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var74_Can6DecSallncomelC,
max(b2s$Var74_Can6DecSallncomelC)))

# Dummies para la Var74_Can6DecSallncomelC

bls[,"var74_Can6DecSallncomelC.1"] <— as.numeric(

basesin$Var74_Can6DecSallncomelCCo>=
var74_Can6DecSallncomelC . uniq[1] &
basesin$Var74_Can6DecSallncomelCCo<=
var74_Can6DecSallncomelC . uniq[2])

bls[,"var74_Can6DecSallncomelC.2"] <— as.numeric(

basesin$Var74_Can6DecSallncomelCCo>
var74_Can6DecSallncomelC . uniq[2] &
basesin$Var74_Can6DecSallncomelCCo<=
var74_Can6DecSallncomelC . uniq[3])

#########H Var74_Can6DecSalMicr
var74_Can6DecSalMicr. uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var74_Can6DecSalMicr,
max(b2s$Var74_Can6DecSalMicr)))

# Dummies para la Var74_Can6DecSalMicr
bls[,"var74_Can6DecSalMicr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can6DecSalMicroCredito>=
var74_Can6DecSalMicr . uniq[1] &
basesin$Var74_Can6DecSalMicroCredito<=
var74_Can6DecSalMicr.uniq[2])

bls|[,"var74_Can6DecSalMicr.2"] <— as.numeric(
basesin$Var74_Can6DecSalMicroCredito>
var74_Can6DecSalMicr.uniq[2] &
basesin$Var74_Can6DecSalMicroCredito<=
var74_Can6DecSalMicr . uniq[3])

bls[,"var74_Can6DecSallncomel].1"] <— as.numeric(

basesin$Var74_Can6DecSallncomelJapon>=

var74_Can6DecSallncomel] . uniq[1] &



########## Var75_Can6IncCasAlia
var75_Can6IncCasAlia.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var75_Can6IncCasAlia,
max(b2s$Var75_Can6IncCasAlia)))

# Dummies para la Var75_Can6IncCasAlia
bls[,"var75_Can6IncCasAlia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var75_Can6IncCasAlianza>=
var75_Can6IncCasAlia.uniq[1] &
basesin$Var75_Can6IncCasAlianza<=

var75_Can6IncCasAlia.uniq[2])

bls[,"var75_Can6IncCasAlia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var75_Can6IncCasAlianza>
var75_Can6IncCasAlia.uniq[2] &
basesin$Var75_Can6IncCasAlianza<=

var75_Can6IncCasAlia.uniq[3])

########## Var75_Can6IncCasIncomel]
var75_Can6IncCasIncomel] . unig<—unique (
c(—1, b2s$Var75_Can6IncCasIncomel],
max(b2s$Var75_Can6IncCasIncomel])))

# Dummies para la Var75_Can6IncCasIncomel]
bls[,"var75_Can6IncCasIncomel].1"]<—as.numeric(
basesin$Var75_Can6IncCasIncomelJapon>=
var75_Can6IncCasIncomel] . uniq[1] &
basesin$Var75_Can6IncCasIncomelJapon<=

var75_Can6IncCasIncomel] . uniq[2])

bls[,"var75_Can6IncCasIncomel].2"]<—as.numeric (
basesin$Var75_Can6IncCasIncomelfjapon>
var75_Can6IncCasIncomel] . uniq[2] &
basesin$Var75_Can6IncCasIncomelJapon<=

var75_Can6IncCasIncomel] . uniq[3])

######### Var76_Can6DecCasAlia
var76_Can6DecCasAlia.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var76_Can6DecCasAlia,
max(b2s$Var76_Can6DecCasAlia)))

# Dummies para la var76_Can6DecCasAlia
bls[,"var76_Can6DecCasAlia.1"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can6DecCasAlianza>=
var76_Can6DecCasAlia.uniq[1] &
basesin$Var76_Can6DecCasAlianza<=
var76_Can6DecCasAlia.uniq[2])
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bls[,"var76_Can6DecCasAlia.2"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can6DecCasAlianza>
var76_Can6DecCasAlia.uniq[2] &
basesin$Var76_Can6DecCasAlianza<=
var76_Can6DecCasAlia.uniq[3])

########## Var76_Can6DecCasCons
var76_Can6DecCasCons . uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var76_Can6DecCasCons,
max(b2s$Var76_Can6DecCasCons)))

# Dummies para la var76_Can6DecCasCons
bls[,"var76_Can6DecCasCons.1"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can6DecCasConsumo>=
var76_Can6DecCasCons. uniq[1] &
basesin$Var76_Can6DecCasConsumo<=
var76_Can6DecCasCons . uniq[2])

bls[,"var76_Can6DecCasCons.2"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can6DecCasConsumo>
var76_Can6DecCasCons. uniq[2] &
basesin$Var76_Can6DecCasConsumo<=

var76_Can6DecCasCons . uniq[3])

########## Var76_Can6DecCasIncomel]
var76_Can6DecCasIncomel] . uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var76_Can6DecCasIncomel],
max(b2s$Var76_Can6DecCasIncomel])))

# Dummies para la Var76_Can6DecCaslncomel]

bls[,"var76_Can6DecCasIncomel].1"] <— as.numeric(

basesin$Var76_Can6DecCaslncomelJapon>=
var76_Can6DecCasIncomel] . uniq[1] &
basesin$Var76_Can6DecCasIncomelJapon<=

var76_Can6DecCasIncomel] . uniq[2])

bls[,"var76_Can6DecCaslncomel].2"] <— as.numeric(

basesin$Var76_Can6DecCasIncomelJapon>
var76_Can6DecCasIncomel] . uniq[2] &
basesin$Var76_Can6DecCaslncomelJapon<=

var76_Can6DecCasIncomel] . uniq[3])

#H######H##H Var76_Can6DecCasIncomelC
var76_Can6DecCasIncomelC . uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var76_Can6DecCasIncomelC,



max(b2s$Var76_Can6DecCasIncomelC)))

# Dummies para la Var76_Can6DecCasIncomelC
bls[,"var76_Can6DecCasIncomelC.1"]<—as.numeric(
basesin$Var76_Can6DecCasIncomelCCo>=
var76_Can6DecCaslncomelC . uniq[1] &
basesin$Var76_Can6DecCasIncomelCCo<=
var76_Can6DecCasIncomelC . uniq[2])

bls[,"var76_Can6DecCasIncomelC.2"]<—as.numeric (
basesin$Var76_Can6DecCasIncomelCCo>
var76_Can6DecCasIncomelC . uniq[2] &
basesin$Var76_Can6DecCasIncomelCCo<=
var76_Can6DecCasIncomelC . uniq[3])

########## Var76_Can6DecCasMicr
var76_Can6DecCasMicr.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Var76_Can6DecCasMicr,
max(b2s$Var76_Can6DecCasMicr)))

# Dummies para la Var76_Can6DecCasMicr
bls[,"var76_Can6DecCasMicr.1"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can6DecCasMicro>=
var76_Can6DecCasMicr. uniq[1] &
basesin$Var76_Can6DecCasMicro<=
var76_Can6DecCasMicr. uniq[2])

bls[,"var76_Can6DecCasMicr.2"] <— as.numeric(
basesin$Var76_Can6DecCasMicro>
var76_Can6DecCasMicr.uniq[2] &
basesin$Var76_Can6DecCasMicro<=
var76_Can6DecCasMicr . uniq[3])

##########E Var80_Can3ProCreAlia
bls[,"Var80_Can3ProCreAlia.1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can3ProCreAlianza)==FALSE)

bls[,"Var80_Can3ProCreAlia.2"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can3ProCreAlianza)==TRUE)

########### Var80_Can3ProCreCons
bls[,"Var80_Can3ProCreCons.1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can3ProCreConsumo)==FALSE)
bls[,"Var80_Can3ProCreCons.2"] <— as.numeric(

is.na(basesin$Var80_Can3ProCreConsumo)==TRUE)
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########### Var80_Can3ProCrelncomel]
bls[,"Var80_Can3ProCrelncomel].1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can3ProCrelncomelJapon)==FALSE)
bls[,"Var80_Can3ProCrelncomel].2"] <— as.numeric(

is.na(basesin$Var80_Can3ProCrelncomelJapon)==TRUE)

########### Var80_Can3ProCreMicr
bls[,"Var80_Can3ProCreMicr.1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can3ProCreMicroCredito)==FALSE)
bls[,"Var80_Can3ProCreMicr.2"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can3ProCreMicroCredito)==TRUE)

########### Var80_Can6ProCreAlia
bls[,"Var80_Can6ProCreAlia.1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can6ProCreAlianza)==FALSE)
bls[,"Var80_Can6ProCreAlia.2"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can6ProCreAlianza)==TRUE)

########### Var80_Can6ProCreCons
bls[,"Var80_Can6ProCreCons.1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can6ProCreConsumo)==FALSE)
bls[,"Var80_Can6ProCreCons.2"] <— as.numeric(

is.na(basesin$Var80_Can6ProCreConsumo)==TRUE)

##t######### Var80_Can6ProCrelncomel]
bls[,"Var80_Can6ProCrelncomel].1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can6ProCrelncomelJapon)==FALSE)
bls[,"Var80_Can6ProCrelncomel].2"] <— as.numeric(

is.na(basesin$Var80_Can6ProCrelncomelJapon)==TRUE)

########### Var80_Can6ProCreMicr
bls[,"Var80_Can6ProCreMicr.1"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can6ProCreMicroCredito)==FALSE)
bls[,"Var80_Can6ProCreMicr.2"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var80_Can6ProCreMicroCredito)==TRUE)

##H##H#HH### Var84

bls[,"Var84.1"] <— as.numeric(is.na(
basesin$Var84_TotalSaldoPendienteSinBDA )==FALSE)
bls[,"Var84.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var84_TotalSaldoPendienteSinBDA )==TRUE)



H##HHH#H#HH#HE Var85

bls[,"Var85.1"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var85_CantidadOperacionesCuotasS)=

bls[,"Var85.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var85_CantidadOperacionesCuotasS)=

HAHBHHHFHHR##HE Var86

bls[,"Var86.1"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var86_TotalSaldoPendienteSinBDAS)=

bls[,"Var86.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var86_TotalSaldoPendienteSinBDAS)=

###H#HAHAH#HEHS Var87

bls[,"Var87.1"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var87_ValorCuotaParceladosSinBDA )=

bls[,"Var87.2"] <— as.numeric(is .na(

basesin$Var87_ValorCuotaParceladosSinBDA )=

#iH##H#H#A#HHHHE Var88

bls[,"Var88.1"] <— as.numeric(is.na(
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HEFHHHHHHAH#E Var92

bls[,"Var92.1"] <— as.numeric(is.na(

=FALSE)basesin$Var92_SaldoTotalDemandaSinBDA)==FALSE)

bls[,"Var92.2"] <— as.numeric(is.na(

=TRUE) basesin$Var92_SaldoTotalDemandaSinBDA )==TRUE)

HER##HHHH###HE Var93_RenNa

# Se asigna el valor de 0 a los que tienen NA

=FALSE )basesin$Var93_RenNat[is .na(

basesin$Var93_RenNat)] <— 0

=TRUE)

#var93_RenNat.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var93_RenNa, max(b2s$Var93_RenNa)))
var93_renta <— ¢ (0, 2500, 15000, 3000000)

=FALSE}# Dummies para la Var93_Renta (Bajo, medio, alto)

bls[,"var93_Renta.bajo"] <— as.numeric(

=TRUE) basesin$Var93_RenNat>=var93_renta[l] &

basesin$Var93_RenNat<=var93_renta[2])
bls[,"var93_Renta.medio"] <— as.numeric(
basesin$Var93_RenNat>var93_renta[2] &
basesin$Var93_RenNat<=var93_renta[3])

basesin$Var88_CantidadDiasAtrasoSinBDA)==FALSE) bls[,"var93_Renta.alto"] <— as.numeric(

bls[,"Var88.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var93_RenNat>var93_renta[3] &

basesin$Var88_CantidadDiasAtrasoSinBDA )==TRUE) basesin$Var93_RenNat<=var93_renta[4])

####H#H#####EHS Var89

bls[,"Var89.1"] <— as.numeric(is.na(

####H#H#HH#H##E Var93_RenMi

var93_RenMi. uniq <— unique (

basesin$Var89_SaldoAtrasoCorteSinBDA )==FALSE) c(—1, b2s$Var93_RenMi,

bls[,"Var89.2"] <— as.numeric(is.na(

max(b2s$Var93_RenMi)))

basesin$Var89_SaldoAtrasoCorteSinBDA )==TRUE)

##H#HH#HAH##EHE Var90

bls[,"Var90.1"] <— as.numeric(is.na(

# Dummies para la Var93_RenMi
bls[,"var93_RenMi.1"] <— as.numeric(
basesin$Var93_RenMic>=var93_RenMi. uniq[1] &
basesin$Var93_RenMic<=var93_RenMi. uniq[2])

basesin$Var90_CantidadRotativosSinBDA)==FALSE) bls[,"var93_RenMi.2"] <— as.numeric(

bls[,"Var90.2"] <— as.numeric(is.na(

basesin$Var93_RenMic>var93_RenMi. uniq[2] &

basesin$Var90_CantidadRotativosSinBDA )==TRUE) basesin$Var93_RenMic<=var93_RenMi. uniq[3])

###H##H#####HHE Var9l

bls[,"Var91.1"] <— as.numeric(is.na(

bls[,"var93_RenMi.3"] <— as.numeric(
basesin$Var93_RenMic>var93_RenMi. uniq[3] &
basesin$Var93_RenMic<=var93_RenMi. uniq[4])

basesin$Var91_SaldoPendienteRotativosSin)==FALSE)

bls[,"Var91.2"] <— as.numeric(is.na(

H#EH#H#HHHH###E Var_Sexo

basesin$Var91_SaldoPendienteRotativosSin)==TRUE) # El grupo 1 serd si el cliente es Masculino.

# El grupo 2 serd si el cliente es Femenino.



# Dummies para la Var_Sexo
bls[,"var_Sexo.1"] <— as.numeric(
basesin$Var95_Sexo=="MASCULINO")
bls[,"var_Sexo.2"] <— as.numeric(

basesin$Var95_Sexo=="FEMENINO" )

###########4Y Var99_TipViv

# Clauster de la variable Tipo de Vivienda,
# hay 4 grupos:

# ARRENDADA: Grupo 1

# PROPIA HIPOTECADA, PROPIA NO

# HIPOTECADA : Grupo 2

# PRESTADA : Grupo 3

# SI , VIVE GON FAMILIARES : Grupo 4

# Dummies para tipo de vivienda
bls[,"viv_arrendada"] <— as.numeric(
basesin$Var99_TipViv=="ARRENDADA" )
bls[,"viv_propia"] <— as.numeric(
basesin$Var99_TipViv=="PROPIA HIPOTECADA")

+ as.numeric (

basesin$Var99_TipViv=="PROPIA NO HIPOTECADA")

bls[,"viv_prestada"] <— as.numeric(
basesin$Var99_TipViv=="PRESTADA") +

as.numeric (

basesin$Var99_TipViv=="VIVE CON FAMILIARES")

#H#HHHHHHHAH##H Var102_Esc

#Cluster de la variable Escolaridad,
# hay 3 grupos:

# Formaciéon intermedia, Primaria,

# Sin estudios: Grupo 1

# Secundaria—Universidad: Grupo 2

# Postgrado : Grupo 3

basesin$Var102_Esc[is .na(

basesin$Var102_Esc)==TRUE] <— "DESCONOCIDO"

# Dummies para Escolaridad Varl02_Esc

bls[,"esc_basica"] <— as.numeric(

basesin$Var102_Esc=="FORMACION INTERMEDIA")

+ as.numeric (
basesin$Var102_Esc=="PRIMARIA")
+ as.numeric (

basesin$Var102_Esc=="SIN ESTUDIOS")
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+ as.numeric (
basesin$Var102_Esc=="DESCONOCIDO" )
bls[,"esc_media"] <— as.numeric(
basesin$Var102_Esc=="SECUNDARIA" )

+ as.numeric(
basesin$Var102_Esc=="UNIVERSIDAD" )
bls[,"esc_superior"] <— as.numeric(

basesin$Var102_Esc=="POSIGRADO")

######H###HHH##E Var103_EstCiv

# Cluster de la variables Estado Civil,
# hay 3 grupos:

#SOLTERO, DIVORCIADO,

# VIUDO : Grupo 1

# CASADO, UNI N LIBRE: Grupo 2

# SIN INFORMACIN : Grupo 3

# Dummies para Estado Civil Varl03_EstCiv
bls[,"estciv_soltero"] <— as.numeric(
basesin$Var103_EstCiv=="SOLTERO")

+ as.numeric (
basesin$Var103_EstCiv=="DIVORCIADO")

+ as.numeric (
basesin$Var103_EstCiv=="VIUDO")
bls[,"estciv_casado"] <— as.numeric(
basesin$Var103_EstCiv=="CASADO")

+ as.numeric (
basesin$Var103_EstCiv=="UNI N LIBRE")
bls[,"estciv_desconocido"] <— as.numeric(

basesin$Var103_EstCiv=="SI")

HAHHHHHHHH###E Vard?7
var47.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Vard7, max(b2s$Vard7)))

# Dummies para la Var47

bls[,"var47.1"] <— as.numeric(
basesin$Var47_SalTotProCre>=var47.uniq[1] &
basesin$Var47_SalTotProCre<=var47.uniq[2])
bls[,"var47.2"] <— as.numeric(
basesin$Var47_SalTotProCre>var47.uniq[2] &
basesin$Var47_SalTotProCre<=var47.uniq[3])
bls[,"var47.3"] <— as.numeric(
basesin$Var47_SalTotProCre>var47.uniq[3] &
basesin$Var47_SalTotProCre<=var47.uniq[4])
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bls[,"Var6l_cre3salpag.2"] <— as.numeric(
####H#H###HHHHH Varl 14 is.na(basesin$Var61_Cre3SalPag)==TRUE)
varll4.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Varll4, max(b2s$Varlld)))
#H##HHAHHH##H#E var6] _crebsalpag
# Dummies para la Varll4 bls[,"Var6l_cre6salpag.1"] <— as.numeric(
bls[,"var114.1"] <— as.numeric( is.na(basesin$Var61_Cre6SalPag)==FALSE)
basesin$Varl14_AtrMaxProCre>=var114.uniq[1] & bls[,"Var61_cre6salpag.2"] <— as.numeric(
basesin$Varl14_AtrMaxProCre<=var114.uniq[2]) is .na(basesin$Var61_Cre6SalPag)==TRUE)
bls[,"var114.2"] <— as.numeric(
basesin$Var114_AtrMaxProCre>varl114.uniq[2] &
basesin$Var114_AtrMaxProCre<=var114.uniq[3]) #H##HHHHH##E var62_pro3salatr
var62_pro3salatr.uniq <— unique (

c(—=1, b2s$var62_pro3salatr,

#i#H###########E Varb1 max(b2s$var62_pro3salatr)))

var51.uniq <— unique(

c(—1, b2s$Var51, max(b2s$Var51))) # Dummies para la Var62_pro3salatr
bls[,"var62_pro3salatr.1"] <— as.numeric(

# Dummies para la Var51 basesin$Var62_Pro3SalAtr>=var62_pro3salatr.uniq[1] &

bls[,"var51.1"] <— as.numeric( basesin$Var62_Pro3SalAtr<=var62_pro3salatr.uniq[2])

basesin$Var51_SalValCuoCre>=var51.uniq[1] & bls[,"var62_pro3salatr.2"] <— as.numeric(

basesin$Var51_SalValCuoCre<=var51.uniq[2]) basesin$Var62_Pro3SalAtr>var62_pro3salatr.uniq[2] &

bls[,"var51.2"] <— as.numeric( basesin$Var62_Pro3SalAtr<=var62_pro3salatr.uniq[3])

basesin$Var51_SalValCuoCre>var51.uniq[2] &
basesin$Var51_SalValCuoCre<=var51.uniq[3])

bls[,"var51.3"] <— as.numeric( ##H####H### var62_pro6salatr
basesin$Var51_SalValCuoCre>var51.uniq[3] & var62_pro6salatr.uniq <— unique(
basesin$Var51_SalValCuoCre<=var51.uniq[4]) c(—1, b2s$var62_prob6salatr,

max(b2s$var62_pro6salatr)))

HAHBHHHFHHHA##E Varb2 # Dummies para la Var62_pro6salatr

var52.uniq <— unique ( bls[,"var62_pro6salatr.1"] <— as.numeric(

c(—=1, b2s$Var52, max(b2s$Var52))) basesin$Var62_Pro6SalAtr>=var62_pro6salatr.uniq[1] &
basesin$Var62_Pro6SalAtr<=var62_pro6salatr.uniq[2])

# Dummies para la Var52 bls[,"var62_pro6salatr.2"] <— as.numeric(

bls[,"var52.1"] <— as.numeric( basesin$Var62_Pro6SalAtr>var62_pro6salatr.uniq[2] &

basesin$Var52_PromCuoPagProCre>=var52.uniq[1] & basesin$Var62_Pro6SalAtr<=var62_pro6salatr.uniq[3])
basesin$Var52_PromCuoPagProCre<=var52.uniq[2])
bls[,"var52.2"] <— as.numeric(
basesin$Var52_PromCuoPagProCre>var52.uniq[2] &  ############# var63_sal3atrmax
basesin$Var52_PromCuoPagProCre<=var52.uniq[3]) var63_sal3atrmax.uniq <— unique (
bls[,"var52.3"] <— as.numeric( c(—1, b2s$var63_sal3atrmax,
basesin$Var52_PromCuoPagProCre>var52.uniq[3] & max(b2s$var63_sal3atrmax)))
basesin$Var52_PromCuoPagProCre<=var52.uniq[4])
# Dummies para la Var63_sal3atrmax
bls[,"var63_sal3atrmax.1"] <— as.numeric(
###HHH#HHHH#H# varo] _cre3salpag basesin$Var63_Sal3AtrMax>=
bls[,"Var6l_cre3salpag.1"] <— as.numeric( var63_sal3atrmax.uniq[1] &

is.na(basesin$Var61_Cre3SalPag)==FALSE) basesin$Var63_Sal3AtrMax<=
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var63_sal3atrmax.uniq[2]) is.na(basesin$Var67_SalAtrProCreRef)==FALSE)
bls[,"var63_sal3atrmax.2"] <— as.numeric( bls[,"Var67_SalAtrProCre.2"] <— as.numeric(
basesin$Var63_Sal3AtrMax> is.na(basesin$Var67_SalAtrProCreRef)==TRUE)

var63_sal3atrmax.uniq[2] &
basesin$Var63_Sal3AtrMax<=
var63_sal3atrmax.uniq[3]) #H##H##HA####E Var01_30dias
var01_30dias.uniq <— unique(
c(—1, b2s$Var01_30dias, max(b2s$Var01_30dias)))
#H##SH######## var63_salbatrmax

var63_sal6atrmax.uniq <— unique( # Dummies para la Var01_30dias

c(—1, b2s$var63_salbatrmax, bls[,"var01_30dias.1"] <— as.numeric(

max(b2s$var63_salbatrmax))) basesin$Var01_30dias_origem>=var01_30dias.uniq[1] &
basesin$Var01_30dias_origem<=var01_30dias.uniq[2])

# Dummies para la Var63_sal6atrmax bls[,"var01_30dias.2"] <— as.numeric(

bls[,"var63_sal6atrmax.1"] <— as.numeric( basesin$Var01_30dias_origem>var01_30dias.uniq[2] &

basesin$Var63_Sal6AtrMax>= basesin$Var01_30dias_origem<=var01_30dias.uniq[3])

var63_sal6atrmax.uniq[1] &

basesin$Var63_Sal6AtrMax<=

var63_sal6atrmax.uniq[2]) HH#H AR HAH##H#HE vard0_30dias
bls[,"var63_sal6atrmax.2"] <— as.numeric( basesin$var40_30dias[is.na(
basesin$Var63_Sal6AtrMax> basesin$var40_30dias)] <— 0
var63_sal6atrmax.uniq[2] &

basesin$Var63_Sal6AtrMax<= var40_30dias.uniq <— unique(
var63_sal6atrmax.uniq[3]) c(—1, b2s$var40_30dias, max(b2s$var40_30dias)))

# Dummies para la Var40_30dias

#H#H#HHHHAH#HH#HS Varos bls[,"var40_30dias.1"] <— as.numeric(
bls[,"Var68.1"] <— as.numeric( basesin$var40_30dias>=var40_30dias.uniq[1] &
is.na(basesin$Var68_TieUltProCreRef)==FALSE) basesin$var40_30dias<=var40_30dias.uniq[2])
bls[,"Var68.2"] <— as.numeric( bls[,"var40_30dias.2"] <— as.numeric(
is.na(basesin$Var68_TieUltProCreRef)==TRUE) basesin$var40_30dias>var40_30dias.uniq[2] &

basesin$var40_30dias<=var40_30dias.uniq[3])

###HAH########E Var64_SalTotProCre

bls[,"Var64_SalTotProCre.1"] <— as.numeric( ###H###HH###E vard0_15dias
is.na(basesin$Var64_SalTotProCreRef)==FALSE) basesin$var40_15dias[is.na(
bls[,"Var64_SalTotProCre.2"] <— as.numeric( basesin$var40_15dias)] <— 0

is.na(basesin$Var64_SalTotProCreRef)==TRUE)

var40_15dias.uniq <— unique(

c(—1, b2s$var40_15dias, max(b2s$var40_15dias)))
#H##H##H##H###H#E Var66_AtrMaxProCre

bls[,"Var66_AtrMaxProCre.1"] <— as.numeric( # Dummies para la Var40_15dias
is.na(basesin$Var66_AtrMaxProCreRef)==FALSE) bls[,"var40_15dias.1"] <— as.numeric(
bls[,"Var66_AtrMaxProCre.2"] <— as.numeric( basesin$var40_15dias>=var40_15dias.uniq[1] &
is.na(basesin$Var66_AtrMaxProCreRef)==TRUE) basesin$var40_15dias<=var40_15dias.uniq[2])

bls[,"var40_15dias.2"] <— as.numeric(

basesin$var40_15dias>var40_15dias.uniq[2] &
HHHHHHHHHHHH#HE Var67_SalAtrProCre basesin$var40_15dias<=var40_15dias.uniq[3])
bls[,"Var67_SalAtrProCre.1"] <— as.numeric(



#IHHH A ##H#4 Var24_IndRen
var24_IndRen.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var24_IndRen, max(b2s$Var24_IndRen)))

# Dummies para la Var24_IndRen
bls[,"var24_IndRen.1"] <— as.numeric(
basesin$Var24_IndRen>=var24_IndRen.uniq[1] &
basesin$Var24_IndRen<=var24_IndRen.uniq[2])
bls[,"var24_IndRen.2"] <— as.numeric(
basesin$Var24_IndRen>var24_IndRen.uniq[2] &
basesin$Var24_IndRen<=var24_IndRen.uniq[3])
bls[,"var24_IndRen.3"] <— as.numeric(
basesin$Var24_IndRen>var24_IndRen.uniq[3] &
basesin$Var24_IndRen<=var24_IndRen.uniq[4])

####HH#FHH##H Var39_Atr3
var39_Atr3.uniq <— unique (
c(—=1, b2s$Var39_Atr3, max(b2s$Var39_Atr3)))

# Dummies para la Var39_Atr3
bls[,"var39_Atr3.1"] <— as.numeric(
basesin$Var39_Atr3MaxMes>=var39_Atr3.uniq[1] &
basesin$Var39_Atr3MaxMes<=var39_Atr3.uniq[2])
bls[,"var39_Atr3.2"] <— as.numeric(
basesin$Var39_Atr3MaxMes>var39_Atr3.uniq[2] &
basesin$Var39_Atr3MaxMes<=var39_Atr3.uniq[3])

####HH#H#HH#EHE Var39_Atr6
var39_Atr6.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var39_Atr6, max(b2s$Var39_Atr6)))

# Dummies para la Var39_Atr6
bls[,"var39_Atr6.1"] <— as.numeric(
basesin$Var39_Atr6MaxMes>=var39_Atr6.uniq[1] &
basesin$Var39_Atr6MaxMes<=var39_Atr6.uniq[2])
bls[,"var39_Atr6.2"] <— as.numeric(
basesin$Var39_Atr6MaxMes>var39_Atr6.uniq[2] &
basesin$Var39_Atr6MaxMes<=var39_Atr6.uniq[3])

#H##FHAHFH#HIH# Var Segmento

# Dummies para la Var Segmento
bls[,"var_Segmento.1"] <— as.numeric(
basesin$Segmento=="ALIANZAS" )

bls[,"var_Segmento.2"] <— as.numeric(
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basesin$Segmento=="CONSUMO" )
bls[,"var_Segmento.3"] <— as.numeric(
basesin$Segmento=="INCOMEL — CCO")
bls[,"var_Segmento.4"] <— as.numeric(
basesin$Segmento=="INCOMEL — JAPON CARIBE")
bls[,"var_Segmento.5"] <— as.numeric(

basesin$Segmento=="MICROCREDITO" )

#H### A H##H#E Varllo

basesin$Var116_SldPendBDASinHip|[is .na(
basesin$Var116_SldPendBDASinHip)] <— 0

varll6.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Varll6, max(b2s$Varll6)))

# Dummies para la Varllé

bls[,"varl16.1"] <— as.numeric(
basesin$Varl16_SldPendBDASinHip>=var116.uniq[1] &
basesin$Var116_SldPendBDASinHip<=var116.uniq[2])
bls[,"varl16.2"] <— as.numeric(
basesin$Var116_SldPendBDASinHip>var116.uniq[2] &
basesin$Var116_SldPendBDASinHip<=var116.uniq[3])
bls[,"var116.3"] <— as.numeric(
basesin$Var116_SldPendBDASinHip>var116.uniq[3] &
basesin$Var116_SldPendBDASinHip<=var116.uniq[4])
bls[,"varl16.4"] <— as.numeric(
basesin$Varl16_SldPendBDASinHip>var116.uniq[4] &
basesin$Varl16_SldPendBDASinHip<=var116.uniq[5])
bls[,"varl16.5"] <— as.numeric(
basesin$Var116_SldPendBDASinHip>var116.uniq[5] &
basesin$Var116_SldPendBDASinHip<=var116.uniq[6])
bls[,"varl16.6"] <— as.numeric(
basesin$Var116_SldPendBDASinHip>var116.uniq[6] &
basesin$Var116_SldPendBDASinHip<=var116.uniq[7])
bls[,"varl16.7"] <— as.numeric(
basesin$Var116_SldPendBDASinHip>var116.uniq[7] &
basesin$Var116_SldPendBDASinHip<=var116.uniq[8])

H#AFH S HHAH#H#E Varll7
basesin$Var117_NInstitBDASinHip[is .na(
basesin$Var117_NInstitBDASinHip)] <— 0

varll7.uniq <— unique(

c(—1, b2s$Varl117, max(b2s$Varll7)))

# Dummies para la Varll7



bls[,"var117.1"] <— as.numeric(
basesin$Var117_NInstitBDASinHip>=
varll7.uniq[1] &
basesin$Var117_NInstitBDASinHip <=
varll7.uniq[2])

bls[,"varl17.2"] <— as.numeric(
basesin$Var117_NInstitBDASinHip>
varll7.uniq[2] &
basesin$Var117_NInstitBDASinHip<=
varll7.uniq[3])

bls[,"var117.3"] <— as.numeric(
basesin$Var117_NInstitBDASinHip>
varll7.uniq[3] &
basesin$Var117_NInstitBDASinHip <=
varll7.uniq[4])

bls[,"varl17.4"] <— as.numeric(
basesin$Var117_NInstitBDASinHip>
varll7.uniq[4] &
basesin$Var117_NInstitBDASinHip <=
var11l7.uniq[5])

bls[,"varl17.5"] <— as.numeric(
basesin$Var117_NInstitBDASinHip>
varll7.uniq[5] &
basesin$Var117_NInstitBDASinHip<=
varll7.uniq[6])

HIHH I Varl18
basesin$Var118_NOperBDASinHip|[is .na(
basesin$Var118_NOperBDASinHip)] <— 0

varll8.uniq <— unique (

c(—1, b2s$Var118, max(b2s$Varll8)))

# Dummies para la Varll8
bls[,"var118.1"] <— as.numeric(
basesin$Var118_NOperBDASinHip>=
varll8.uniq[1] &
basesin$Var118_NOperBDASinHip<=
var118.uniq[2])
bls[,"var118.2"] <— as.numeric(
basesin$Var118_NOperBDASinHip>
var118.uniq[2] &
basesin$Var118_NOperBDASinHip<=
varl1l8.uniq[3])
bls[,"var118.3"] <— as.numeric(
basesin$Var118_NOperBDASinHip>
varll8.uniq[3] &
basesin$Var118_NOperBDASinHip<=
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varl18.uniq[4])
bls[,"var118.4"] <— as.numeric(
basesin$Var118_NOperBDASinHip>
varll8.uniq[4] &
basesin$Var118_NOperBDASinHip<=
varl18.uniq[5])
bls[,"var118.5"] <— as.numeric(
basesin$Var118_NOperBDASinHip>
varl18.uniq[5] &
basesin$Var118_NOperBDASinHip<=
varll8.uniq[6])
bls[,"var118.6"] <— as.numeric(
basesin$Var118_NOperBDASinHip>
varll8.uniq[6] &
basesin$Var118_NOperBDASinHip<=
varl18.uniq[7])

############H#E Var24_DIndRen
var24_DIndRen. uniq <— unique (
c(—1, b2s$Var24_DIndRen, max(b2s$Var24_DIndRen)))

# Dummies para la Var24_DIndRen
bls[,"var24_DIndRen.1"] <— as.numeric(
basesin$Var24_DIndRen>=var24_DIndRen.uniq[1] &
basesin$Var24_DIndRen<=var24_DIndRen. uniq[2])
bls[,"var24_DIndRen.2"] <— as.numeric(
basesin$Var24_DIndRen>var24_DIndRen.uniq[2] &
basesin$Var24_DIndRen<=var24_DIndRen.uniq[3])

############E Vard6_DCanProCre
var46_DCanProCre.uniq <— unique (
c(—1, b2s$Vard6_DCanProCre,
max(b2s$Vard6_DCanProCre)))

# Dummies para la Var46_DCanProCre
bls[,"var46_DCanProCre.1"] <— as.numeric(
basesin$Var46_DCanProCre>=var46_DCanProCre. uniq[1] &
basesin$Var46_DCanProCre<=var46_DCanProCre.uniq[2])
bls[,"var46_DCanProCre.2"] <— as.numeric(
basesin$Var46_DCanProCre>var46_DCanProCre.uniq[2] &
basesin$Var46_DCanProCre<=var46_DCanProCre. uniq[3])

#######H##### Var96_Edad
# Jovenes, adultos, y mayores.

var96_Edad.uniq <— ¢(19.99, 38, 49, 73)



# Dummies para la Var96_Edad
bls[,"var96_Edad.1"] <— as.numeric(
basesin$Var96_Edad>=var96_Edad.uniq[1] &
basesin$Var96_Edad<=var96_Edad.uniq[2])
bls[,"var96_Edad.2"] <— as.numeric(
basesin$Var96_Edad>var96_Edad.uniq[2] &
basesin$Var96_Edad<=var96_Edad.uniq[3])
bls[,"var96_Edad.3"] <— as.numeric(
basesin$Var96_Edad>var96_Edad.uniq[3] &
basesin$Var96_Edad<=var96_Edad.uniq[4])

H# A HH AR R R R R R
# Variables cuantitativas #

#HHHHHH AR AR R R R R R

##HHH#H#H#H#H Var08
bls[,"Var08"] <— basesin$Var08_MonBru

#######H## Varl3
bls[,"Varl3"] <— basesin$Varl3_TimIniCon

H######### Varl04
bls[,"Var104"] <— basesin$Var104_NumCuoFal

#H#######H Varl05
bls[,"Varl05"] <— basesin$Var105_MonBru

###HH#HH#H#H#H VarlOo
bls[,"Var1l06"] <— basesin$Var106_Sal
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######AH#AH Varl07
bls[,"Varl07"] <— basesin$Var107_TieIniCon

####H###A## Varl08
bls[,"Var108"] <— basesin$Var108_NumCuoPag

######H### Varl09
bls[,"Varl09"] <— basesin$Var109_NumCuoDebSerPag

#####A#AEH Varll0
bls[,"Varl10"] <— basesin$Var110_NumCuoCub

H##HHHHH#H#H Vard0_Atro6
bls[,"Vard0_Atr6"] <— basesin$Var40_Atr6Ant

b1s$Vard0_Atr6[is.na(bls$Vard0_Atr6)] <— 0

#HH###H##H##H#A##H Varl100
bls[,"Var100"] <— basesin$Var100_TimRelBcoMM

##fH########E Inflacion

bls[,"Inflacién"] <— basesin$Inflacién.Guatemala

############E IMAE Guat
bls[,"IMAE. Guatemala"] <— basesin$IMAE. Guatemala

##H########### [PC
bls[,"IPC.Guatemala"] <— basesin$IPC.Guatemala
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