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Modelos de scoring crediticio con muestras truncadas y su validaci�n 
 

Ver�nica Balzarotti, Mat�as Guti�rrez Girault y Ver�nica Vall�s 
 
 
I. Introducci�n 
 
El principal objetivo de este trabajo es desarrollar una metodolog�a de scoring crediticio para los 
deudores bancarios comerciales en Argentina, bas�ndose en informaci�n disponible en la Central de 
'HXGRUHV� S~EOLFD� GHO� %DQFR� &HQWUDO� GH� OD� 5HS~EOLFD� $UJHQWLQD� �³&'´��� FRPR� KHUUDPLHQWD�
referencial para evaluar el riesgo crediticio en los bancos locales.  La experiencia previa en este 
campo ha mostrado resultados prometedores1.  En este trabajo nos concentramos en dos aspectos 
innovadores:  en primer lugar, el potencial sesgo introducido por el hecho de que un n�mero 
considerable de deudores son removidos de la base de datos sin que se pueda conocer el motivo, y 
en segundo t�rmino, la aplicaci�n de t�cnicas de validaci�n a los modelos obtenidos, siguiendo las 
propuestas de un documento publicado recientemente por el BCBS2. 
 
La CD es una fuente valiosa de informaci�n para evaluar riesgo crediticio, aunque impone ciertas 
limitaciones.  En particular, la base de datos comprende deudores que ya son clientes bancarios, 
mientras que no se registran los datos de potenciales clientes.  Por lo tanto, un sistema de scoring 
crediticio desarrollado usando la base de datos de la CD est� sujeto a los efectos de este 
WUXQFDPLHQWR���(O�VHVJR�UHVXOWDQWH�HV�ELHQ�FRQRFLGR�HQ�OD�OLWHUDWXUD�FRPR�³VHVJR�GH�VHOHFFLyQ´3. En 
el contexto de este trabajo, no obstante, dicho sesgo no es de mayor preocupaci�n, en la medida en 
que el objetivo es estimar el riesgo crediticio de un portafolio bancario desde un punto de vista 
regulatorio, en comparaci�n con el caso en el cual el objetivo fuera desarrollar un sistema para 
tomar decisiones de otorgamiento de cr�dito.  Existe otra limitaci�n en la base de datos de inter�s 
particular en este trabajo, y que viene dada por el hecho de que un grupo de deudores regularmente 
desaparece de la CD por motivos que no quedan registrados.  En consecuencia, es imposible saber 
con certeza si estos deudores fueron removidos porque cancelaron el total de sus deudas o porque 
no pagaron y el banco abandon� las acciones de cobro.  Es decir, dos razones opuestas pueden estar 
detr�s de la desaparici�n de un deudor de la base de datos, adem�s de la posibilidad de que se trate 
simplemente de un error de la  informaci�n.  Si el monto de deudores removidos es considerable y 
el proceso de exclusi�n no es aleatorio, puede existir un sesgo en las estimaciones del modelo.  
Trataremos de probar si este sesgo existe y su impacto en el caso argentino.  En funci�n de ello 
formularemos una propuesta para introducir algunos cambios en la base de datos argentina, al 
tiempo que exploramos metodolog�as para corregir el sesgo. 
 
Adicionalmente, ha existido cierta falta de consenso en la literatura sobre las metodolog�as de 
validaci�n a aplicar a los modelos de scoring crediticio y sistemas de rating, hasta que esta brecha 
fue zanjada en buena medida por la publicaci�n del documento de trabajo del Comit� de Basilea 
Studies on the Validation of Internal Rating Systems4.   En este trabajo aplicaremos a los modelos 

                                                
1 Balzarotti, V., C. Castro y A. Powell (2004) y Balzarotti, V., C. Castro y A. Powell (2002). 
2�%DVHO�&RPPLWWHH�RQ�%DQNLQJ�6XSHUYLVLRQ��³6WXGLHV�RQ�WKH�9DOLGDWLRQ�RI�,QWHUQDO�5DWLQJ�6\VWHPV´��:RUNLQJ�3DSHU�����
May 2005. 
3 Crook, J. (2002); Banasik, J. and Crook, J (2004); Hand, D. J. and Henley, W. E. (1997); Verstraeten, G. and Van den 
Poel, D. (2004) and Greene, W. (1992). 
4 BCBS Publications No. 14, May 2005. 
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algunas de las metodolog�as propuestas en ese documento para examinar el poder discriminatorio y 
la calibraci�n. 
 
Una variedad de modelos estad�sticos se han desarrollado para apoyar la decisi�n crediticia.  Estos 
modelos pueden utilizarse no s�lo con dicho objetivo sino tambi�n para estimar las probabilidades 
GH� GHIDXOW� GH� ORV� GHXGRUHV�� � (VWDV� ³3'V´� VRQ� UHTXHULGDV� HQ� HO�0DUFR�5HYLVDGR� GH�Convergencia 
Internacional de Medici�n y Est�ndares de Capital (Basilea II) para calcular requisitos de capital 
dentro del enfoque de Ratings Internos, o Internal Ratings Based (IRB). Por este motivo los 
modelos de scoring crediticio han recibido mucha atenci�n recientemente.  
 
En este trabajo no intentamos construir un modelo de scoring crediticio como herramienta de 
administraci�n para un banco, ni apuntamos a discutir los pros y contras de los distintos modelos.  
Aplicaremos directamente un modelo probit, el cual ha probado dar buenos resultados en estudios 
previos5, y preferimos concentrarnos en los aspectos novedosos del trabajo, es decir, la correcci�n 
del sesgo antes mencionado y la investigaci�n de t�cnicas de validaci�n.  
 
En lo que sigue, la secci�n II describe la CD y explica la definici�n de default utilizada en la 
estimaci�n del modelo probit, mientras la secci�n III describe el modelo te�rico, explica la 
diferencia entre truncamiento, censura, sesgo de selecci�n y el problema de los deudores removidos.  
La secci�n IV describe las estimaciones de los distintos modelos que intentan corregir este �ltimo 
problema y la secci�n V presenta su validaci�n (poder discriminatorio y calibraci�n).  Finalmente, 
la secci�n VI contiene las conclusiones. 
 
 
II. La Base de Datos Crediticia P�blica en Argentina: la Central de Deudores 
 
(O� %&5$� KD� GHVDUUROODGR� XQD� EDVH� GH� GDWRV� OODPDGD� ³&HQWUDO� GH� 'HXGRUHV� GHO� 6LVWHPD�
)LQDQFLHUR´�&'�� HQ� OD� FXDO� VH� UHJLVWUDQ� ODV� GHXGDV� GH� FRQVXPR� \� FRPHUFLDOHV� GH� ODV� HQWLGDGHV�
financieras, emisoras de tarjetas de cr�dito y fideicomisos financieros, en tanto el saldo sea superior 
a 50 pesos (este monto era equivalente a USD50 antes de la devaluaci�n de 2002 y ahora representa 
aproximadamente USD17). La informaci�n de cualquier deudor es accesible en forma gratuita en la 
p�gina web del BCRA, indicando el n�mero de identificaci�n tributaria del deudor (CUIT o CUIL).  
Las entidades env�an la informaci�n al BCRA mensualmente.  
 
Los registros de la CD comprenden pr�stamos, cr�ditos por intermediaci�n financiera, leasing y 
otros cr�ditos, as� como cr�ditos contingentes (garant�as, acuerdos de sobregiro en cuentas 
corrientes y otros acuerdo de m�rgenes crediticios).  Se registra tanto informaci�n positiva 
(deudores que cumplen) como negativa (deudores con incumplimientos).  Para cada deudor en cada 
entidad, la CD registra el n�mero de identificaci�n tributaria, el nombre, si el deudor es un 
individuo o una persona jur�dica, el saldo de las facilidades en cada l�neas de cr�dito, la tasa de 
inter�s, el plazo, las garant�as (aqu�llas reconocidas por el BCRA), la calificaci�n o rating 
�FRQRFLGD� QRUPDOPHQWH� FRPR� ³VLWXDFLyQ´�� \� ODV� SUHYLVLRQHV�� � 1R� KD\� GDWRV� GHPRJUiILFRV� QL�
informaci�n de atrasos.  La informaci�n para algunas variables muestra baja calidad, como son los 
casos de plazo y tasa de inter�s. 
 
Esta base de datos se cre� persiguiendo varios objetivos.  Brevemente ellos son:  (i) fomentar la 
accesibilidad al cr�dito, (ii) reforzar la supervisi�n, (iii) promover la competencia, (iv) reforzar la 

                                                
5 Balzarotti, V., C. Castro y A. Powell (2004) y Balzarotti, V., C. Castro y A. Powell (2002). 
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voluntad de pago y (v) proveer informaci�n para investigaci�n econ�mico-financiera, para 
decisiones de pol�tica macroecon�mica y para regulaci�n bancaria. 
 
A los efectos de su clasificaci�n crediticia, la cartera de cr�ditos de las entidades se divide en dos 
JUXSRV�� � HO� SULPHU� JUXSR� VH� � GHQRPLQD� ³FRQVXPR� \� YLYLHQGD´� \� DEDUFD� SUpVWDPRV� GHVWLQDGRV� D�
financiar el consumo, hipotecas sobre la vivienda y, a opci�n de la entidad, cr�ditos que financian 
actividades comerciales de hasta 500.0006�SHVRV��/D�³FDUWHUD�FRPHUFLDO´�LQFOX\H�DO�UHVWR�� 
 
El dise�o actual de la CD data de 1997, cuando el BCRA fusion� en una �nica base de datos las dos 
bases anteriores, que eran parciales.  Actualmente la CD contiene informaci�n de 5,36 millones de 
individuos y 96.500 deudores comerciales, los cuales en conjunto representan 7,4 millones de 
cr�ditos en el sector bancario.  A fines de 2005, y considerando solo los deudores del sector 
privado, el portafolio de consumo (incluyendo PyMes) sumaba $35,8 mil millones (7,5 millones de 
deudores) y la cartera comercial $43,6 mil millones (19.600 deudores).  
 
Al momento de originaci�n de un cr�dito, todos los deudores deben obtener una calificaci�n que va 
GH� ³�´� D� ³�´� �GRQGH� �� HV� HO� PHMRU��� GH� DFXHUGR� FRQ� OD� QRUPDWLYD� GHO� %&5$�� OD� FXDO�
fundamentalmente apunta a considerar la probabilidad de que los t�rminos contractuales del cr�dito 
sean honrados, sobre la base de una evaluaci�n individual de la condici�n financiera futura.  Se 
establecen porcentajes de previsi�n para cada grado, los cuales se reducen a la mitad para las 
deudas garantizadas.  Los deudores cuyas deudas est�n totalmente cubiertas por el mejor tipo de 
garant�as (tales como efectivo, dep�sitos a plazo, etc.) no se califican y se informan a la CD en la 
mejor situaci�n7.  
 
La calificaci�n de los deudores comerciales debe ser revisada de acuerdo con su situaci�n financiera 
proyectada, situaci�n legal de insolvencia y, cuando el cr�dito ha sido reestructurado, seg�n la 
cancelaci�n progresiva del saldo de capital8.  La normativa enumera un conjunto de pautas para 
analizar la situaci�n financiera, incluyendo la presentaci�n de informaci�n contable a tiempo, las 
perspectivas de sector econ�mico, atrasos, etc.  Por su parte, las calificaciones de los deudores de 
consumo son revisadas s�lo de acuerdo con los atrasos y la situaci�n legal de insolvencia.  Las 
UHJODV�GHO�%&5$�REOLJDQ�D�FDOLILFDU�HQ�JUDGR�³�´�R�SHRU�D�XQ�GHXGRU�GH�FRQVXPR�FRQ�XQ�DWUDVR�GH�
90 d�as o m�s, mientras que el mismo atraso sugiere tal rating en el caso de un deudor comercial 
(dado que tambi�n deben considerarse las otras pautas).  Otro p�rrafo de la regulaci�n establece que 
un banco debe cambiar su calificaci�n si existe una diferencia mayor a un grado entre su rating y 
aqu�llos asignados por lo menos por otras dos entidades cuyos cr�ditos con el deudor representen 
40% o m�s de sus cr�ditos totales en el sistema. 
  
Definici�n de Default  
 
Como se se�al�, existen 5 grados en el sistema de calificaci�n9.  Para decidir cu�les de ellos se 
WRPDUiQ� FRPR� ³GHIDXOW´� SULQFLSDOPHQWH� KHPRV� FRQVLGHUDGR� OD� GHILQLFLyQ� ³FRQVHQVXDGD´� TXH�
establece Basilea II.  En ese marco, el default tiene lugar cuando se observan uno o ambos de los 
siguientes eventos: 

                                                
6 Este umbral se increment� de $200 mil en marzo de 2005. 
7 Texto ordenado de Clasificaci�n de Deudores, BCRA. 
8 Estas reglas fueron cambiadas en varias ocasiones luego de la crisis del 2002 y este es uno de los motives para que en 
este trabajo se eligiera el a�o 2000 como a�o base. 
9�([LVWH�XQD�FDWHJRUtD�³�´�TXH�LQFOX\H�D�XQ�SHTXHxR�Q~PHUR�GH�GHXGRUHV�TXH�QR�KDQ�SDJDGR�VXV�FUpGLWRV�FRQ�EDQFRV�
liquidados.  Decidimos no considerar estos cr�ditos en el an�lisis. 
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� 	 El banco considera que es improbable que el deudor pague de manera completa sus 

obligaciones crediticias a la entidad, sin mediar acciones por parte del banco, como la 
venta de garant�as. 

� 	 El deudor est� atrasado m�s de 90 d�as en cualquier obligaci�n significativa con el grupo 
bancario.10 

 
Por lo tanto, clasificamos a las situaciones 3 a 5 como defaults.  Nuevamente, el grado 3 significa 
que un deudor de la cartera de consumo est� atrasado m�s de 90 d�as, lo mismo que  un deudor de la 
cartera comercial, excepto por el hecho de que en este caso el criterio es s�lo indicativo y podr�a 
prevalecer la consideraci�n de otras pautas (aunque esto no ocurre habitualmente).  
 
Deudores que desaparecen 
 
Puede observarse de manera regular que grupos de deudores dejan de ser registrados en la CD.  Por 
ejemplo, 16% de la muestra inicial de los deudores comerciales utilizados en este estudio (ver 
caracter�sticas de la muestra m�s adelante) no estaban presente en la CD un a�o despu�s, y lo 
mismo ocurre con 24% de los deudores en el segmento de deudores de consumo (Cuadro 1)  M�s 
a�n, los exclusi�n tiene lugar desde todos los grados de rating, como se muestra en el Anexo 111.  
A�n para horizontes temporales mensuales, se observan deudores que son removidos de todos los 
grados de rating.  
 

Cuadro 1: Deudores removidos en las carteras comercial y de consumo  

 Default Frecuencia Porcentaje 
No-Default (0) 
Default (1) 
Faltante (.) 

12.632 
1.352 
2.668 

76% 
8% 

16% 

Comercial 

Total 16.652 100% 
No-Default (0) 
Default (1) 
Faltante (.) 

3.352.717 
364.956 

1.188.773 

68% 
7% 

24% 

Consumo 

Total 4.906.446 100% 
 Total muestra 

Total poblaci�n 
4.923.098 
6.153.873 

 

 
La raz�n de estas exclusiones no se registra, de all� que no se pueda clasificar a los deudores 
faltantes como default o no-default al final del per�odo12. A priori, hay dos motivos opuestos para 
una exclusi�n:  

 
1) Total cancelaci�n de los cr�ditos.  Estos deudores deber�an ser clasificados como no-

defaults. 
2) Deudores dados de baja, lo cuales deber�an ser clasificados como defaults. 

 

                                                
10 Para las obligaciones minoristas y entidades descentralizadas del Sector P�blico, y siempre que el supervisor nacional 
lo considere apropiado a las condiciones locales, puede utilizarse 180 d�as como criterio en lugar de 90.  
11 Los modelos de scoring trabajan con deudores calificados 1 � 2 en el momento inicial, no obstante, el hecho de que se 
remuevan deudores de todas las situaciones puede ser informativo y por eso se muestran en el cuadro. 
12 Existe una base de datos separada donde deben registrarse los deudores dados de baja contablemente, pero la 
informaci�n disponible no tiene suficiente calidad.     
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La normativa del BCRA establece que para un deudor comercial un atraso de 365 d�as o m�s es 
indicaWLYR� GH� ³SpUGLGD´� HV� GHFLU�� VLWXDFLyQ� ��� \� GHEH� VHU� SUHYLVLRQDGR� FRPSOHWDPHQWH� �H[FHSWR�
cuando existe una garant�a reconocida, en cuyo caso los niveles de previsionamiento son menores).  
Los cr�ditos clasificados en situaci�n 5 y totalmente previsionados deben ser transferidos a Cuentas 
de Orden luego de permanecer siete meses en esta situaci�n  Los cr�ditos garantizados pierden el 
beneficio de poder constituir menores previsiones luego de permanecer dos a�os en los grados 4 � 5 
(en general), por lo cual la existencia de garant�as puede retrasar la migraci�n final a Cuentas de 
Orden.  Un cr�dito puede permanecer en estas cuentas en la medida en que la entidad contin�a 
ejerciendo acciones de cobro.  
 
Los cr�ditos en Cuentas de Orden tambi�n deben ser informados a la CD.  Por lo tanto, si un deudor 
FRPHUFLDO�RULJLQDOPHQWH�FODVLILFDGR�³�´�R�³�´� �LQGLFDWLYR�GH�XQ�Pi[LPR�GH����GtDV�GH�DWUDVR��QR�
aparece en la CD un a�o despu�s, y suponiendo que se debe a que el banco a enviado a p�rdida un 
default, ello implicar�a que la entidad ha aplicado procedimientos de castigo muy estrictos, mucho 
m�s que los requeridos por el BCRA.  Esto no es muy probable, aunque no es imposible, 
considerando que el monto de cualquier deuda comercial es relativamente importante para los 
banFRV�ORFDOHV���(Q�HVWD�OtQHD��SXHGH�REVHUYDUVH�TXH�DOJXQRV�GHXGRUHV�FODVLILFDGRV�FRPR�³�´�R�³�´�
HQ� GLFLHPEUH� GH� ����� HVWiQ� FODVLILFDGRV� HQ� ³�´� HQ� GLFLHPEUH� GH� ����� HQ� QXHVWUD� PXHVWUD� �YHU�
Cuadro 2). 
 

Cuadro 2:  Rating de deudores comerciales en Diciembre 1999 y 2000 

Rating en Diciembre 2000 Rating en 
Diciembre 

1999 0 1 2 3 4 5 Total 

1 2.533 
16% 

11.785 
75% 

449 
3% 

282 
2% 

572 
4% 

143 
1% 

15.764 

2 135 
15% 

137 
15% 

261 
29% 

104 
12% 

179 
20% 

72 
8% 

888 

 
 
Una tercera raz�n posible para la exclusi�n de los deudores de la base es la venta de cr�ditos a otra 
entidad o a un fideicomiso.  Estos cr�ditos continuar�n siendo informados a la CD a menos que el 
comprador no sea un fideicomiso obligado a informar (los fideicomisos financieros constituyen el 
tipo m�s com�n de comprador y ellos deben informar a la CD).  A�n cuando el comprador no sea 
un fideicomiso financiero, si la entidad vendedora u otra entidad financiera, provee servicios de 
cobro, entonces esa instituci�n debe informar los cr�ditos a la CD.  No obstante, como nuestro 
an�lisis es a nivel de deudor-banco, un cambio en el tenedor ser� considerado como una exclusi�n.  
S�lo a nivel sist�mico pueden inferirse las transferencias.  Adicionalmente, existe un motivo 
operativo que puede llevar a una p�rdida temporaria del rastro de un cr�dito transferido, el cual se 
origina en el hecho de que los nuevos fideicomisos pueden informar s�lo cuando hayan completado 
ciertos procedimientos de autorizaci�n, los cuales pueden tomar un par de meses.  Si este retraso 
coincide con la observaci�n al final del per�odo, algunos cr�ditos pueden estar faltando por esta 
raz�n.  
 
Una cuarta y �ltima raz�n para la desaparici�n de los deudores de la CD es un simple error de 
informaci�n, en cuyo caso ser�a aleatorio. 
 
Mientras que las mencionadas cuatro causas pueden estar detr�s de un deudor que desaparece, por 
lo dicho anteriormente puede argumentarse que las cancelaciones, ventas y errores son m�s 



 6 

probables que el env�o a p�rdida.  Para tener m�s indicios, se puede analizar las caracter�sticas del 
conjunto de deudores que desaparecen y compararlos con aqu�llos que permanecen en la base de 
datos.  Puede observarse (Anexo 1) que ambos grupos son altamente similares.  S�lo existe una 
clara discrepancia en el porcentaje de deudores extranjeros, el cual es mayor entre los que son 
removidos.  Esto tambi�n apunta en la direcci�n de  cancelaciones, ventas o errores, m�s que 
defaults y total cese de acciones de cobro. 
 
Otro indicio �til puede encontrarse en el an�lisis de los saldos de deuda de los deudores que 
desaparecen de un banco (recu�rdese que los datos entran en el modelo a nivel deudor-banco) pero 
que a�n tienen cr�dito (comercial o de consumo) en el sistema financiero.  Tanto el monto como la 
calificaci�n pueden ser informativos y se presentan en el Cuadro 3.  En general, la deuda total de 
estos deudores en el sistema ha decrecido debido a la desaparici�n de algunos cr�ditos en ciertas 
entidades. 
 

Cuadro 3:  Cambio en el saldo de deuda total en el sistema, dic. 1999 ± dic. 2000, y peor 
calificaci�n  de los deudores que desaparecen (dic. 2000) 

Cambio deuda 
total sistema 

Frecuencia % 
Promedio tasa 

de cambio 
Promedio peor 

calificaci�n 
Aumento 537 20 118% 1,30 

Disminuci�n 1.531 57 -52% 1,68 
Desaparecidos 600 22   

Total 2.668 100   
 
 

III El Modelo de Scoring Crediticio y C�lculo de las PDs 
 
Existe un conjunto de m�todos estad�sticos usuales para construir un scoring crediticio.  Los m�s 
utilizados son an�lisis discriminante, redes neuronales, �rboles de decisi�n y m�todos estad�sticos 
tradicionales como las regresiones Logit y Probit.  Una cantidad considerable de estudios que 
comparan la performance de estos modelos de scoring crediticio arrojan como principal conclusi�n 
que sus resultados son relativamente similares.  La t�cnica utilizada en este documento es una 
regression Probit con una variable explicada binaria para el default del deudor.  Hemos 
seleccionado este modelo por su simplicidad y porque la influencia de las variables explicativas 
sobre la probabilidad de default se puede obtener f�cilmente.13  Adicionalmente, se ha probado en 
estudios previos que este modelo funciona bien y tiene la ventaja (lo mismo que los modelos logit) 
de que los scores pueden ser trasladados f�cilmente a las PDs de los deudores.  
 
En el modelo Probit, la variable binaria explicada es la situaci�n de default, lo cual se puede 
representar de la siguiente manera:  
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13 Entre los requerimientos de Basilea II, se subraya la importancia de que se comprenda el uso de los modelos internos 
de rating como metodolog�a para otorgar cr�dito.  Los bancos deber�an usar modelos simples y abarcativos para estimar 
las PDs, de forma tal que las personas en los departamentos comerciales puedan entender c�mo trabajan estos modelos 
y cu�l es la influencia de las variables explicativas sobre las PDs.  
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Donde �iX  es la matriz de variables explicativas de cada deudor i y ie  es el error de la regresi�n. 
Los iiX b�  de estas estimaciones son los scores de los deudores.  Las probabilidades de default 

pueden calcularse a partir  de la Distribuci�n Normal Acumulada para modelos Probit junto con el 
score.  En consecuencia, la PD se puede estimar como 
 

)()/1(
��� b

l

�ii XXDP F==    

 
Se trabaj� con deudores del sector privado no financiero14 y se distingui� entre cr�ditos comerciales 
y de consumo15. La estimaci�n del modelo de cr�dito para deudores de consumo necesitar�a otros 
estudios en los cuales ser�a m�s preciso distinguir por tipo de cr�dito.  Esto estar�a m�s en l�nea con 
Basilea II, donde los bancos que aplican el enfoque IRB debe agrupar a sus deudores minoristas de 
acuerdo con sus caracter�sticas (tales como tipo de cr�dito, d�as de atraso, etc.) y estimar las PDs 
agregadas que comparten todos los cr�ditos dentro de un segmento.  
 
Basilea II tambi�n ha establecido que las PDs agregadas de cada grado en un sistema de rating debe 
ser un promedio de largo plazo de las tasas de default anuales dentro de cada segmento, o de las 
PDs individuales de los deudores asignados a ese grado.  En este trabajo hemos restringido el 
an�lisis a la estimaci�n de PDs anuales no estresadas, las cuales son un input en la construcci�n de 
sistemas de rating Punto-en-el-Tiempo (Point-in-Time ± PIT), y constituyen un punto de partida 
para estudios posteriores que consideren las PDs estresadas y sistemas de rating a trav�s de ciclo 
(Through-the-Cycle - TTC).  
  
El horizonte temporal del modelo es un a�o, para obtener PDs anuales, y hemos elegido trabajar con 
el per�odo diciembre 1999 ± diciembre 2000.  Las PDs estimadas representan la probabilidad de que 
un deudor calificado como no-GHIDXOW� �VLWXDFLRQHV� ³�´� R� ³�´�� HQ� GLFLHPEUH� GH� ����� SXHGD� HVWDU�
calificado como�GHIDXOW��VLWXDFLRQHV�³�´��³�´�R�³�´��HQ�GLFLHPEUH��������6L�ELHQ�OD�HFRQRPtD�HVWDED�
en recesi�n en ese a�o, el per�odo es previo a la crisis extrema del sector bancario que se aceler� a 
fines del 2001.  De manera que, si bien en nuestra opini�n los niveles de riesgo resultantes del 
modelo probablemente estar�n por encima de los que surjan de un promedio de largo plazo, a�n as� 
las conclusiones que se pueden obtener en temas como la existencia del sesgo por los deudores 
removidos o la aplicaci�n de herramientas de validaci�n, son relevantes y de inter�s.  
 
El modelo trabaja a nivel de deudor-banco, es decir, un deudor podr�a obtener diferentes ratings en 
dos bancos (sujeto a la restricci�n normativa de m�xima diferencia entre deudas significativas, que 
se explic� arriba).  Mientras que la CD contiene todo el universo de deudores, se tom� una muestra 
para poder testear la performance del modelo de scoring crediticio dentro y fuera de la muestra.  Se 
utiliz� un m�todo de muestreo secuencial para obtener un 75% de las observaciones, controlando 
por las variables principales (situaci�n de los deudores en diciembre del 2000 y saldo de la deuda en 
cada entidad).  Se estim� un modelo Probit con correcci�n de outliers considerando los dfbetas o 
dcooks de las observaciones.  
 
La muestra de los deudores comerciales utilizada en las estimaciones tiene 16.652 deudores-banco, 
mientras que el n�mero de deudores consolidado a trav�s de los bancos es de 10.343 (la misma 
                                                
14 Incluyendo deudores nacionales y extranjeros. 
15 Esta distinci�n no se pudo obtener directamente de la base de datos para los meses bajo estudio debido a que la 
variable categ�rica que indica si un cr�dito es comercial o de consumo no est� disponible.  Por eso, se construy� la 
variable aplicando el m�ximo monto que puede tener un cr�dito comercial para ser tratado como cr�dito de consumo (a 
opci�n de la entidad) seg�n la normativa, y que es una deuda de $200 mil. 
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empresa puede ser deudora en m�s de una entidad: en promedio cada deudor tiene cr�dito en 1,6 
entidades).  Las entidades tienen en promedio 152 cr�ditos comerciales, pero estos no se distribuyen 
equitativamente entre ellas:  de 109 entidades, 81 tienen menos de 100 cr�ditos cada una. 
 
Las variables explicativas usadas en los modelos se construyeron con la informaci�n limitada de la 
CD, cuyas variables tienen una calidad desigual.  Por ese motivo se han utilizado aqu�llas que 
muestran relativamente buena calidad.  Estas variables principalmente se refieren a la situaci�n del 
deudor en diferentes per�odos, la peor calificaci�n registrada recientemente, saldo de deuda del 
deudor con el banco y con el sistema, garant�as y obligaciones en default en t�rminos del total de 
obligaciones (para m�s detalles v�ase el Anexo 2).  
 
Tratamiento tentativo de las exclusiones 
 
El tratamiento de las exclusiones (deudores que desaparecen de la muestra entre diciembre de 1999 
y diciembre de 2000) va a determinar diferentes versiones del modelo de scoring..   
 
Antes de entrar en detalle a los modelos, vale la pena dar algunas precisiones sobre la diferencia 
entre truncamiento, censura, sesgo de selecci�n y el problema de los deudores que desaparecen.  El 
recuadro adjunto examina esa diferencia. 
 
 

Truncamiento, censura, sesgo de selecci�n y el problema de los deudores que desaparecen
  

Los efectos del truncamiento tienen lugar cuando los 
datos de una muestra se toman de un subconjunto de 
una poblaci�n de inter�s m�s amplia.  La censura es 
esencialmente un defecto en los datos muestrales.  
Cuando una variable dependiente esta censurada, los 
valores que pertenecen a cierto rango se informan 
como un �nico valor.  Ello introduce una distorsi�n en 
los resultados estad�sticos.  El sesgo de selecci�n es 
una forma de truncamiento, pero sobreviene cuando el 
proceso de truncamiento no es aleatorio.  

Los gr�ficos a continuaci�n ilustran los problemas de 
truncamiento y censura para una distribuci�n Normal. 

 

Distribuci�n Normal Truncada (en ±1) 

 

Distribuciones Normales Completa y Censurada  
(en ±2) 
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Que el efecto del truncamiento sobre los coeficientes 
sea de inter�s depende de las inferencias que se 
busquen en el estudio en cuesti�n.  Si el an�lisis se 
limita a la subpoblaci�n, entonces los coeficientes 
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sesgados son v�lidos.  Si el estudio intenta extender 
sus resultados a la poblaci�n total, entonces lo que 
realmente importa son los coeficientes insesgados. 

Cuando existe sesgo de selecci�n muestral, el 
muestreo no es aleatorio.  La literatura ha estudiado las 
consecuencias de este defecto sobre las propiedades de 
los estimadores convencionales.  

En el caso de los bancos que eval�an riesgo crediticio, 
el sesgo de selecci�n es un problema com�n.  
Normalmente se mantienen registros s�lo de los 
solicitantes que obtienen cr�dito y no de los que son 
rechazados.  En esos casos, en comparaci�n con el 
sesgo que estudiamos en este trabajo, el truncamiento 
tiene una direcci�n y se puede encontrar un n�mero de 
propuestas en la literatura para corregir sus efectos.  
La pre-selecci�n de la muestra puede representarse por 
una condici�n de aceptaci�n de una solicitud igual a 
que el score sea menor que un cierto umbral.  Si bien 
esto es una simplificaci�n de los criterios para otorgar 
cr�dito que aplica un banco, es bastante intuitiva.  En 
consecuencia, las distribuciones de los defaults y no-
defaults ser�n observables para los scores censurados, 
como lo ilustran los siguientes gr�ficos.  El primer 
gr�fico muestra las densidades completas de los 
defaults y no-defaults, seg�n los scores, y el segundo, 
las densidades de los defaults y no-defaults con sesgo 
de selecci�n, donde la cola derecha de las densidades 
no se observan (las �reas bajo las dos curvas truncadas 
suman 1). 

El eventual sesgo de los coeficientes aparece cuando 
los proxies del mecanismo de selecci�n se omiten en la 
ecuaci�n de las PD.  Se han estudiado formas de 
corregirlo en la literatura que se aplican en la 
pr�ctica.  En el caso de este trabajo, aparece una 
forma de truncamiento por el hecho de que algunos 
deudores que est�n presentes en la CD en dic. 1999 
son excluidos por un proceso no aleatorio en dic. 2000.  
No considerar este grupo tambi�n puede conducir a 
estimaciones sesgadas. 

Densidades completas de deudores en default y no-
default  
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Densidades de deudores en default y no-default con 
sesgo de selecci�n 
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Este sesgo por la desaparici�n de deudores, sin 
embargo, a priori no tiene una direcci�n o tiene ambas 
direcciones.  Las exclusiones pueden originarse en la 
cancelaci�n total de la deuda, su venta o, en el otro 
extremo, la baja contable definitiva, as� como a un 
error de informaci�n.   

La existencia (o no existencia) de deudores que 
desaparecen no s�lo afecta la estimaci�n del modelo, 
sino tambi�n tiene efectos sobre la evaluaci�n de la 
performance de los modelos de rating.  

 
IV - Los 5 modelos 
 

Modelo 1 :   ³0XHVWUD� ,QFRPSOHWD� ±�0RGHOR� VLQ� &RUUHFFLyQ´�  Un primer enfoque es 
proceder con la estimaci�n del modelo restringiendo la base de datos al grupo de 
deudores que est�n presentes tanto en dic. 1999 como en dic. 2000, es decir, sin 
LQWHQWDU� FRUUHJLU� HO� SRWHQFLDO� VHVJR�� � (VWH� YD� D� VHU� HO� PRGHOR� ³EHQFKPDUN´� \�
tambi�n es el enfoque utilizado en estudios previos en Argentina y otros bancos 
centrales.   
 

0RGHOR�����³0XHVWUD�LQFRPSOHWD�± Correcci�n tipo Heckman´.  La misma muestra truncada 
del Modelo 1 se utiliza para calibrar un modelo probit por m�xima verosimilitud 
con selecci�n muestral.  El m�todo utilizado para corregir el sesgo de selecci�n 
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en este modelo es entonces similar al m�todo de Heckman, pero con una variables 
explicada binaria (default), como sigue: 

 
Sea Xt la matriz de variables explicativas (informaci�n financiera sobre los 
deudores).  Sea Yt una variable dummy que indica si un deudor espec�fico 
permanece en el sistema o no (esta es la variable que considera el proceso de 
selecci�n).  Esta variable toma el valor 1 si un deudor est� presente al final del 
per�odo o 0 en otro caso.  Dt es una variable dummy que indica default.  As�, Dt 
es observable s�lo en los casos en que Yt =1, o sea, cuando el deudor permanece 
en la CD, pero es desconocida para aqu�llos que desaparecen (Yt =0). La matriz 
de informaci�n financiera, Xt, combina la probabilidad de permanecer en la CD y 
la probabilidad de hacer default.  La cadena que determina los eventos es: 
 

iX  -> iY  ( iX ) -> iD ( iY , iX ) 
 

Si Yt se estableciera en forma aleatoria, el segundo paso no agregar�a  
informaci�n adicional y no habr�a necesidad de considerar el proceso de 
selecci�n.  En ese caso el Modelo 1 ser�a apropiado para estimar las PDs.  Pero si 
Yt contiene informaci�n adicional, el proceso de selecci�n que determina la 
permanencia en la CD deber�a considerarse para evitar el sesgo.  El Modelo 2 
supone que Yt agrega informaci�n y por lo tanto trata de modelar el proceso de 
selecci�n. 
 

Modelos 3 a 5: Otro enfoque que se va a explorar es la reincorporaci�n de los deudores que 
desaparecen, suponiendo su comportamiento (default o no) al final del per�odo.  
Esta metodolog�a es similar a la de Hand and Henley16. Para proceder de esta 
manera, es necesario una regla de decisi�n para marcar como default o no-default 
a los deudores antes de reincorporarlos a la muestra.  La regla de clasificaci�n de 
defaults de los deudores removidos define los modelos 3 a 5. 
 

0RGHOR� ��� � ³5HLQFRUSRUDFLyQ� *OREDO� FRPR� &DQFHODFLRQHV´�� Siguiendo el razonamiento 
aprior�stico que se propuso antes, existen varios argumentos que sostienen la idea 
de que la mayor�a de los deudores removidos son en realidad cancelaciones o 
ventas (o tal vez errores).  Desde el punto de vista del riesgo, las ventas 
representan realizaciones de los cr�ditos y son similares a obtener el repago de los 
mismos.  Entonces, un supuesto extremo ser�a que todos los deudores que 
desaparecen en verdad han cancelado totalmente.  En consecuencia, bajo esta 
regla todos ellos ser�n reincorporados como no-defaults.  Este enfoque parece ser 
un tanto excesivo pero en la direcci�n correcta.  

 
MoGHOR� ��� � ³5HLQFRUSRUDFLyQ� GH� DFXHUGR� FRQ� HO� VFRUH� SURPHGLR� GH� ORV� TXH� KLFLHURQ�

GHIDXOW´�� �Teniendo en cuenta que las caracter�sticas del conjunto de deudores 
removidos son por cierto muy similares a las de los que permanecen (lo cual m�s 
adelante se ve confirmado por los scores estimados para ambos grupos), se puede 
hacer un ejercicio en el cual, en primer lugar, se estima un scoring usando la 
muestra truncada de deudores que est�n presentes en ambos puntos del tiempo, 
dic. 1999 y dic. 2000 (similar al Modelo 1) y luego los deudores que desaparecen 
obtienen un score usando los par�metros obtenidos de este modelo.  A 

                                                
16 Hand D.J. and Henley. W.E. (1993) y Hand D.J. and Henley. W.E. (1994).  
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continuaci�n, se puede pensar en dos reglas para discriminar a los que hacen 
default de los que no, usando esos scores estimados:  la primera regla es marcar 
como defaults a los casos cuyos scores son menores que el score promedio de los 
deudores que permanecen que hacen default.  Finalmente, luego de clasificar a los 
deudores desaparecidos se integran en la muestra y se estiman nuevamente las 
PDs, usando un modelo Probit, esta vez con la muestra incrementada.   

 
Este enfoque es similar al de Hand y Henley.  Ellos analizan el problema de selecci�n 
en el proceso de decisi�n de otorgamiento de cr�dito.  En su caso, no pueden seguir a 
los solicitantes� HQ� OD� UHJLyQ� GH� ³UHFKD]RV´� SRUTXH� QR� REWXYLHURQ� FUpGLWR�� � &RQ� XQ�
proceso similar, re-incluyen a los casos rechazados en la muestra, aunque ellos 
encuentran que esto parece tener poca informaci�n adicional. 

 
La segunda regla ser�a marcar como defaults a un porcentaje de los deudores que 
desaparecen que obtienen los scores m�s altos, usando el Modelo 1, tal que este 
porcentaje es igual a la tasa de default obtenida del conjunto de los deudores que 
permanecen.  En la pr�ctica, esta regla es casi exactamente igual a la regla previa (es 
decir, siguiendo al score promedio de los que hacen default) y los par�metros 
estimados son tambi�n casi id�nticos.  Por esta raz�n, no se presenta como otro 
modelo.   

 
0RGHOR�����³'HXGRUHV�µOLPSLRV¶�KDQ�FDQFHODGR��HO�UHVWR�KDQ�VLGR�GDGRV�GH�EDMD´���Se les asigna 

una marca de no-default a los deudores removidos s�lo si tienen una historia 
FUHGLWLFLD�³OLPSLD´�HQ�WpUPLQRV�GH�UDWLQJ�HQ�HO�EDQFR�\�HQ�HO�VLVWHPD���(VWR�VLJQLILFD�
TXH� ORV�GHXGRUHV�FRQ�XQD� VLWXDFLyQ�PD\RU�R� LJXDO� D�³�´�FRmo m�ximo rating en el 
sistema, ya sea en diciembre de 1999 o seis meses antes (junio 1999) son 
considerados defaults.  Otras variables como saldo de deuda, garant�as, etc., no son 
consideradas para distinguir a quienes se supone hacen default.  El modelo se corre 
sobre la base as� incrementada. 

 
Cuadro 4:  Estad�sticas de los 5 modelos 

Modelo Default o no Frecuencia Tasa de Default 

Modelos 1 y 2 
No-default 
Default 

12.626 
1.350 

10,69% 

Modelo 3 
No-default 
Default 

15.294 
1.350 

8,83% 

Modelo 4 
No-default 
Default 

15.079 
1.565 

10,38% 

Modelo 5 
No-default 
Default 

15.090 
1.554 

10,0% 

 
 
Resultados de los modelos  
 
El Cuadro 5 muestra los par�metros estimados por los cinco modelos.  Existen diferencias en los 
valores estimados de los par�metros y hasta hay coeficientes de diferente signo.  Los 
coeficientes en los Modelos 1 y 3 a 5 son los m�s similares mientras que los resultados del 
Modelo 2 son marcadamente diferentes.  En general, los coeficientes tienen los signos esperados.  
El Anexo 2 muestra las relaciones unLYDULDGDV� ³D� SULRUL´� HQWUH� ODV� YDULDEOHV� H[SOLFDWLYDV�\� ODV�
tasas de default. 
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Los coeficientes para las situaciones de calificaci�n tienen los signos esperados:  situaciones 
inferiores reducen la probabilidad de default.  Hay una relaci�n positiva entre el n�mero de 
bancos acreedores que tiene un deudor y la probabilidad de default, aunque los deudores con una 
instituci�n acreedora son m�s riesgosos que aqu�llos con dos. 
 
Existe una diferencia en el nivel de riesgo de los deudores de distintos grupos de bancos, 
clasificados por titularidad del capital (por ej. bancos de capital extranjero, bancos dom�sticos, 
sucursales de instituciones financieras del exterior y bancos privados nacionales);  los bancos 
privados locales obtienen los coeficientes m�s favorables. 
 
El porcentaje de cr�dito garantizado (hipotecas sobre la vivienda y prendas) tiene un coeficiente 
positivo y significativo en dos de los modelos, indicando que m�s respaldo conduce a mayor 
probabilidad de default.  Aspectos tales como relaciones de clientela pueden estar presentes17, o 
bien los bancos pueden estar pidiendo garant�as para contrarrestar un nivel de riesgo percibido 
mayor, de manera de incrementar los montos de recupero, aunque la existencia de garant�as 
puede estar reduciendo el comportamiento de default s�lo parcialmente18.  La relaci�n a priori 
entre la frecuencia de defaults y garant�as es d�bil (v�ase Anexo 2)19. 
 
La probabilidad estimada de default decrece a mayor monto de saldo de deuda en el banco, 
como tambi�n a mayor saldo de deuda en el sistema.  En cambio, el riesgo estimado se 
incrementa para los deudores que exhiben un porcentaje mayor de deudas en default sobre su 
deuda total.  
 
La Bondad del Ajuste se mide por el estad�stico Pseudo R2 (multiplicador de Lagrange) ajustado 
por el n�mero de variables explicativas.  El Modelo 4 muestra el mejor ajuste. 
 

                                                
17 v�ase Berger A.N and G.F. Udell (1995) y Berglof E. and Gollier, C. (1997) 
18 Un resultado similar obtienen Schechtman et al (2004) al estimar PDs para deudores comerciales en Brasil, donde 
encuentran que la relaci�n con las garant�as no es estad�sticamente significativa. 
19 En el caso de los cr�ditos al consumo la relaci�n entre el porcentaje garantizado del cr�dito y la frecuencia de 
defaults es claramente negativa.  
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Cuadro 5: Default es la variables explicada 

 

Variables explicativas Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5

Constante 1.76*** 0.35 2.36*** 2.15*** 2.1***
Rating_previo 0 -0.44** -0.04 -0.8*** -0.45*** -0.57***
Rating_previo 1 -0.29* -0.19 -0.6*** -0.23 -0.42***
Rating_previo 2 -0.26 -0.13 -0.57*** -0.2 -0.42**
Rating_previo 3, 4 y 5
Peor_rating 1 -0.49*** -0.25*** -0.8*** -0.59*** -0.93***
Peor_rating 2 0.14 0.13 -0.18** 0.07 -0.31***
Peor_rating 3, 4 y 5
Rating 1 -0.66*** -0.63*** -0.56*** -0.83*** -0.59***
Rating 2
Bancarizaci�n 1 -0.56*** 0.14* -0.74*** -0.65*** -0.61***
Bancarizaci�n 3 -0.73*** -0.11 -0.81*** -0.8*** -0.72***
Bancarizaci�n 5 -0.62*** -0.2*** -0.64*** -0.66*** -0.58***
Bancarizaci�n 7 -0.49*** -0.16*** -0.49*** -0.52*** -0.47***
Bancarizaci�n 9 -0.1 0.01 -0.12* -0.1* -0.1

Bancarizaci�n 10
Tipo_instituci�n: Bancos p�blicos nacionales -0.29** -0.23** -0.22*** -0.37*** -0.27**
Tipo_instituci�n: Bancos locales de capital extranjero -0.38*** 0.24*** -0.48*** -0.46*** -0.38***
Tipo_instituci�n: Bancos privados cooperativos -0.2 -0.21** -0.15 -0.23* -0.14

Tipo_instituci�n: Bancos privados S.A. de capital nacional -0.47*** -0.24*** -0.45*** -0.51*** -0.43

Tipo_instituci�n: Bancos p�blicos provinciales y municipales -0.09 -0.09 -0.04 -0.14 -0.04

Tipo_instituci�n: Bancos sucursales de ent. fin. del exterior -0.34*** -0.02 -0.32*** -0.43*** -0.32***
Tipo_instituci�n:Otras instituciones financieras
Garant�as 0.16*** -0.04 0.18*** 0.2*** 0.19***
Ldeuda_banco -0.05* -0.11*** -0.02 -0.05* -0.05*
Ldeuda_sistema -0.12*** 0.08*** -0.16*** -0.14*** -0.11***
Porcentaje_default 0.51** 0.61*** 0.48** 0.63*** 0.47**
Nlineas_default 0.28*** 0.27*** 0.02 0.28*** 0.23***
Nlineas_previas_default 0.43*** 0.37*** 0.12** 0.47*** 0.4***

Pseudo R  2 
0.21 0.072 0.194 0.2684 0.2562

PD Media Estimada 10.64% 22.86% 8.79% 10.31% 10.25%

% de defaults en la muestra 10.69% 10.69% 8.83% 10.38% 10.30%  
 
Notas:  ***, ** y * indican niveles de confianza al 99%, 95% y 90% respectivamente. 
          Los valores faltantes de las variables dummy son las variables base 

 
 
V- Validaci�n:  poder discriminatorio y calibraci�n 
 
/D� SXEOLFDFLyQ� GHO�&RPLWp� GH�%DVLOHD� ³6WXGLHV� RQ� WKH� 9DOLGDWLRQ� RI� ,QWHUQDO�5DWLQJ� 6\VWHPV´�
(2005) sugiere algunas herramientas estad�sticas para validar sistemas de rating.  En esta secci�n 
mostraremos los resultados de aplicar las t�cnicas m�s ampliamente utilizadas que se describen 
en ese documento parar evaluar diferentes aspectos de los modelos de scoring estimados. 
 
Como se indic�, los datos provistos por la CD para estimar un sistema de rating son 
necesariamente deficientes, en la medida que los bancos tienen acceso a informaci�n de las 
caracter�sticas del deudor que no se registran en la CD.  Sin embargo, es importante testear los 
m�ritos de nuestros modelos por inter�s metodol�gico as� como para evaluar si este tipo de 
modelo podr�a ser desarrollado por los supervisores para ser utilizado como una especie de 
benchmark de riesgo o para calibrar la regulaci�n prudencial.. 
 
Los sistemas de rating y las funciones de score pueden ser vistos como herramientas de 
clasificaci�n que proveen indicadores de la situaci�n futura del deudor.  Hay dos aspectos a ser 
evaluados sobre ellos:  el poder discriminatorio y la calibraci�n.  
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Cuando un sistema de rating es bueno, el conjunto de deudores que obtiene los mejores scores 
mostrar� bajas frecuencias de default y el grupo que resulta asignado a los peores grados 
mostrar� las mayores frecuencias de default.  Por lo tanto, un sistema de rating tiene m�s poder 
discriminatorio cuanto mayor es la diferencia entre las dstribuciones de los scores para los 
deudores que hacen default y para los que no (habilidad para discriminar los malos de los buenos 
deudores). 
 
Presentamos algunas medidas estad�sticas de poder discriminatorio.  Las medidas absolutas de 
poder discriminatorio de un sistema de rating tienen un significado limitado.  En cambio, se 
utilizan parar comparar entre sistemas de rating para obtener una idea realtiva del ajuste del 
PRGHOR�\��SRU�HMHPSOR��SDUD�GHWHFWDU�³UXLGR´�HVWDGtVWLFR� 
 
Las medidas utilizadas en el presente documento, el ratio AR (Accuracy Ratio) y los �ndices 
ROC (Receiver Operating Characteristics) y Pietra, expl�citamente toman en cuenta el tama�o de 
la muestra en default.  Estas medidas no dependen de la tasa de default del portafolio, por lo cual 
pueden ser usadas correctamente para comparar sistemas de rating con diferentes tasas de 
deudores que hacen default. 
 
Chequear la calibraci�n de un sistema de rating es distinto de ver su poder discriminatorio.  Para 
evaluar la calibraci�n, los deudores deben ser agrupados en grados de rating considerando sus 
scores.  Un sistema con calibraci�n correcta exhibir�a PDs proyectadas similares a la tasa de 
default de los deudores que pertenecen al mismo grado de rating. 
  
En la pr�ctica, las PDs estimadas diferir�n de las tasas de default observadas.  Estas desviaciones 
pueden deberse a factores aleatorios o pueden ocurrir sistem�ticamente.  El segundo caso 
indicar�a que el modelo necesita ser mejorado.  En el presente documento se consideran los tests 
Binominal y Chi-cuadrado para evaluar la calidad de las PDs estimadas por el sistema de rating.  
 
Como hemos desarrollado 5 modelos, en primer lugar seleccionaremos un modelo en funci�n de 
su poder discriminatorio y luego testearemos la calibraci�n s�lo para ese modelo. 
 
Poder Discriminatorio   
 

� 	 CAP (Cumulative Accuracy Profile) y  AR (Accuracy Ratio):  El CAP se conoce 
tambi�n como curva de poder o curva de Lorenz.  Muestra el porcentaje acumulado observado 
de deudores en default atribuibles a un ranking de observaciones ordenadas por sus scores.  
Visualmente, la curva CAP se determina graficando el porcentaje acumulado de deudores en el 
eje horizontal, del m�s riesgoso al menos riesgoso seg�n su score, y los correspondientes 
porcentajes acumulados de defaults en el eje vertical.  
 
Si fuera perfecto, el proceso de rating le asignar�a a los que hacen default los menores scores y 
en consecuencia la curva CAP subir�a linearmente desde el punto 0 hasta reflejar todos los 
defaults y luego pasar�a a ser horizontal.  De all� que, a m�s empinada la curva CAP en el origen, 
m�s precisi�n tiene el proceso de rating.  
 
En el otro extremo se encontrar�a un modelo puramente aleatorio, sin ning�n poder 
discriminatorio.  La curva esperada del CAP en este caso ser�a la diagonal, dado que una 
fracci�n X de deudores contendr�a X% de defaults.  Cuanto m�s c�ncava sea la curva CAP, ser� 
mejor el poder discriminatorio del modelo de rating, dado que una curva m�s c�ncava estar�a 
m�s cerca del modelo ideal. 
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El �ndice resumido del CAP es el AR (Accuracy Ratio), el cual se basa en el coeficiente Gini del 
CAP.  En este ratio el numerador es el �rea entre la curva CAP y la diagonal (el modelo 
aleatorio) y el denominador es el �rea entre el modelo ideal y la diagonal (v�ase el Anexo 2).  Un 
sistema de rating es m�s preciso cuanto m�s cerca de uno est� el AR. 
 
Comparando los modelos de rating estimados en el presente documento, la curva CAP del 
sistema de rating derivado del Modelo 4 es la m�s c�ncava y tiene mayor AR.  Haremos algunas 
calificaciones sobre estos resultados m�s adelante. 
 

Gr�fico 1: CAP (Cumulative Accuracy Profile) 

 
 

� 	 ROC (Receiver Operating Characteristics).  Una de las caracter�sticas de un buen 
sistema de rating es que tenga la mayor tasa de aciertoV��³KLW�UDWH´��FRPR�VHD�SRVLEOH��FRUUHFWD�
clasificaci�n de los deudores que impagan como potenciales defaults) y al mismo tiempo la m�s 
EDMD� WDVD� GH� ³IDOVD� DODUPD´� TXH� VHD� SRVLEOH� �LQFRUUHFWD� FODVLILFDFLyQ� GH� XQ� GHXGRU� FXPSOLGRU�
como un potencial default).  La curva ROC es un concepto que se relaciona con estas dos tasas y 
tambi�n con la curva CAP.  Para construir la curva ROC, se calculan la tasa de aciertos y de 
falsa alarma para cada score, tomando cada nivel de score como un punto de corte (cut off) para 
otorgar cr�dito (v�ase el Anexo 2).  La performance de un sistema de rating es mejor cuanto m�s 
empinada sea la curva ROC y cuanto m�s cerca se encuentre del punto (0;1).  Las curvas ROC 
de los modelos se presentan en el Gr�fico 2.  Usando este criterio, el sistema de rating derivado 
del Modelo 4 tiene la mejor performance.  Haremos algunas observaciones sobre este resultado 
m�s abajo. 
 
El �rea bajo la curva ROC se mide por el �ndice ROC.  El valor de este �ndice va desde 0,5 para 
un modelo aleatorio (la curva ROC es la diagonal) hasta 1 para el modelo ideal. 
 



 16 

Gr�fico 2: ROC (Receiver Operating Characteristics) 

 
 

� 	 ËQGLFH�3LHWUD��  El �ndice Pietra considera el mayor �rea triangular que puede obtenerse 
entre la curva ROC y la diagonal (v�ase Anexo 2).   
 
Estas medidas para el poder discriminatorio de los modelos estimados se presentan en el Cuadro 
6.  El sistema de rating estimado por el Modelo 4 muestra mejor performance considerando estos 
tres �ndices.  En particular, es claramente superior al Modelo 2, el cual tambi�n trata de corregir 
el sesgo proveniente de la exclusi�n de deudores.  Haremos algunos comentarios sobre estos 
resultados a continuaci�n. 
 
Cuadro 6:  Medidas estad�sticas de poder discriminatorio considerando a todos los deudores 

 
Sobre los resultados del Modelo 4 
 
Para estimar los Modelos 4 y 5 hemos reincorporado a los deudores desaparecidos, asign�ndoles 
una clasificaci�n de default o no-default siguiendo distintas reglas.  Al hacer esto, en realidad 
estamos afectando los indicadores de performance.  En el Modelo 4, los indicadores de 
performance se ven mejorados como resultado de marcar como default a los deudores que 
obtienen los scores m�s bajos con el Modelo 1.  El Gr�fico 3 muestra la divisi�n hecha con el 
Modelo 1 (los deudores que se marcan como default son los que obtienen un score con el 
Modelo 1 que es m�s bajo que el score promedio de los deudores que permanecen y que hacen 
default).  
  

 

Deudores Comerciales Accuracy Ratio (AR) Indice ROC Indice Pietra

Modelo 1 62.3% 81.2% 0.168

Modelo 2 47.4% 73.7% 0.136

Modelo 3 62.7% 81.4% 0.169

Modelo 4 68.8% 84.4% 0.190
Modelo 5 68.1% 84.0% 0.188

Max (mayor poder discriminatorio) 100% 100% >

Min (menor poder discriminatorio) 0% 50% <
Referencias    

Studies on the Validation of IRB (Basel Committee) 50-80%  
Benchmarking Quantitave Default Risk Models: A 
YDOLGDWLRQ�PHWKRGRORJ\��0RRG\�V�

50-75%
  



 17 

Gr�fico 3: Regla de asignaci�n de clasificaci�n default o no--default a los deudores removidos 
seg�n los scores del Modelo 1 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Como los par�metros estimados del Modelo 4 son diferentes de los del Modelo 1, luego de 
correr el Modelo 4 la distribuci�n de los scores para los defaults y no-defaults en el grupo de 
deudores removidos, tambi�n cambia.  Esto se ilustra en el Gr�fico 4.    
 
Gr�fico 4: Distribuciones de los Defaults y No-Defaults en el grupo de deudores removidos, de 

acuerdo con los scores del Modelo 4 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

S c o re  L �m ite = -0 .6 1

Score l�mite=0.61
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La separaci�n entre ambas distribuciones ahora no es exacta, como consecuencia de la diferencia 
entre el Modelo 1 y el Modelo 4.Tambi�n puede observarse que los deudores reincorporados 
tienden a obtener mejores scores (indicando menor riesgo) en el Modelo 4 que en el Modelo 1.  
Esto, sostenemos, es el resultado de que la regla sea demasiado conservadora.  Como explicamos 
antes, hay motivos para creer que los deudores excluidos son mayormente cancelaciones, ventas 
o errores, m�s que p�rdidas.  En otros t�rminos, creemos que la regla supone una tasa de default 
m�s alta que la real para los deudores excluidos, y por lo tanto una  regla as� significa mayor 
probabilidad de asignar una calificaci�n de default a un no-default que lo contrario (marcar 
como no-default a un default), lo cual ser�a aceptable desde un punto de vista del supervisor 
aunque no ser�a tan bueno en t�rminos del modelo. 
 
Como se describi�, los deudores que participan y los que desaparecen tienen caracter�sticas 
similares (Anexo 1)  En consecuencia los deudores reincorporados en el Modelo 4 tender�n a 
estar rankeados casi en el mismo orden que en el Modelo 1.  De all� que esta t�cnica implica 
incorporar un sub-conjunto de observaciones que, por construcci�n, tienen un Accuracy Ratio 
casi perfecto, a�n luego de estimar el Modelo 4.  Por lo tanto, estamos muy probablemente 
incrementando el AR y otros estad�sticos de poder discriminatorio para toda la muestra.  Esto no 
est� para nada claro con otras reglas supuestas. 
 
Intentar tomar en cuenta este efecto es un desaf�o.  En el caso tradicional de sesgo de selecci�n 
puede demostrarse que (i) el sesgo es considerable cuando se testea poder discriminatorio y (ii) 
el sesgo puede ser positivo o negativo, es decir, no hay una regla simple para corregir este 
sesgo20.  En nuestro caso, cuando el sesgo no tiene una direcci�n sino que puede tener ambas 
direcciones, ser�a a�n m�s dif�cil encontrar una t�cnica correctiva, especialmente tomando en 
cuenta la baja calidad de las variables explicativas para modelar el proceso de selecci�n.  
 
En consecuencia,�KHPRV�FDOFXODGR�HVWDGtVWLFRV�³GXURV´�GH�SRGHU�GLVFULPLQDWRULR�SDUD�GLIHUHQWHV�
modelos usando s�lo el conjunto de observaciones de deudores que est�n presentes en ambos 
puntos del tiempo.  Si estos estad�sticos mejoran, muy probablemente el poder total del modelo 
ha mejorado.  Si los estad�sticos no muestran una mejora, se deber�a medir la diferencia entre los 
par�metros estimados para evaluar si vale la pena reincorporar a los deudores que desaparecen.  
 

&XDGUR�����0HGLGDV�HVWDGtVWLFDV�³GXUDV´��GH�SRGHU�Giscriminatorio 
considerando los deudores presentes en Dic-99 y Dic-00 

 

                                                
20�.UDIW��.URLVDQGW�DQG�0�OOHU������� 

Deudores Comerciales Accuracy Ratio (AR) Indice ROC Indice Pietra

Modelo 1 62.3% 81.2% 0.168

Modelo 2 47.4% 73.7% 0.136
Modelo 3 61.7% 80.8% 0.167

Modelo 4 62.2% 81.1% 0.168

Modelo 5 62.0% 81.0% 0.167

Max (mayor poder discriminatorio) 100.0% 100.0% >

Min (menor poder discriminatorio) 0.0% 50.0% <
Referencias    

Studies on the Validation of IRB (Basel Committee) 50-80%  
Benchmarking Quantitave Default Risk Models: A 
YDOLGDWLRQ�PHWKRGRORJ\��0RRG\�V� 50-75%
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Nuevamente, los estad�sticos de poder discriminatorio muestran que el Modelo 2 luce como una 
soluci�n pobre para tomar en cuenta el sesgo debido a las exclusiones, dado que los valores se 
GHWHULRUDQ�FRQVLGHUDEOHPHQWH���(QWUH�RWURV�PRGHORV��ORV�HVWDGtVWLFRV�³GXURV´��FDOFXODGRV�XVDQGR�
s�lo deudores que permanecen pero con los modelos estimados con las muestras incrementadas) 
muestran que el Modelo 4 puede conservar los valores del Modelo 1, mientras que el resto 
muestra un deterioro, aunque menor.  Como se vio en el Cuadro 6 y como es de esperar, los 
HVWDGtVWLFRV�³VXDYHV´��PHGLGRV�VREUH�OD�PXHVWUD�LQFUHPHQWDGD��VRQ�FODUDPHQWH�PHMRUHV�SDUD�ORV�
Modelos 4 y 5, siempre en comparaci�n con el Modelo 1.   
 
Como resultado, el Modelo 4 se selecciona para clasificar a los deudores en grados y testear la 
calibraci�n, as� como tambi�n para desarrollar tests fuera de la muestra. 
  
6L� ORV� HVWDGtVWLFRV� ³GXURV´� QR�PRVWUDUDQ� QLQJXQD�PHMRUD� HQ� QLQJXQR� GH� ORV�modelos, deber�a 
medirse la diferencia entre los par�metros estimados para evaluar si vale la pena reincorporar a 
los deudores que desaparecen.  En el caso de nuestro Modelo 4 seleccionado, a�n cuando la 
YHUVLyQ�³GXUD´�GH�ORV�HVWDGtVWLFRV�GH�SRGHU�GLVFULPLnatorio son muy similares a los del Modelo 1, 
los par�metros muestran que las caracter�sticas del deudor reciben diferente consideraci�n bajo 
los dos modelos.  Por ejemplo, un deudor en una sucursal de un banco extranjero cuya situaci�n 
previa era 3 (seis meses antes), pero est� en situaci�n 1 al comienzo del per�odo y tambi�n est� 
en situaci�n 1 en otros bancos (dos bancos m�s tienen acreencias con este deudor), no tiene 
garant�as, su saldo de deuda con el banco es de $500.000 y $700.000 con el total del sistema, 
obtendr� una probabilidad del default estimada de 0,3% con el Modelo 1, y de un tercio de ese 
valor, 0,1% con el Modelo 4.  Por el otro lado, consideremos un deudor en un banco 
cooperativo, cuya situaci�n seis meses antes era 2 con el banco, lo mismo que en el momento 
inicial, mientras que su peor rating en el sistema es 4, tiene otros ocho bancos acreedores y una 
l�nea informada en default en el sistema (en el momento inicial y tambi�n seis meses antes).  Se 
han dado garant�as que cubren el 100% del cr�dito, el saldo de deuda con el banco es de $50 
millones y con el sistema $75 millones.  Este deudor obtendr� una PD estimada de 23% con el 
Modelo 1, mientras que el Modelo 4 indicar� 30% (30% de incremento). 
 
Calibraci�n  
 
El sistema de rating estimado a partir del Modelo 4 se seleccion� por su ajuste econom�trico y 
su poder discriminatorio. La calibraci�n debe chequearse para tener una completa validaci�n del 
modelo. Un sistema de ratings est� calibrado cuando sus PDs pronosticadas son similares a las 
tasas de default observadas en cada grado del sistema de ratings.   
 
Basilea II establece requerimientos m�nimos para el dise�o de estos sistemas. Entre los 
requerimientos para la estructura de un sistema de rating de exposiciones con empresas, 
soberanos y bancos se se�ala que las entidades deben distribuir sus exposiciones en las 
calificaciones sin concentraciones excesivas. Para cumplir con este requerimiento debe tener 
como m�nimo ocho calificaciones: siete para deudores que no est�n en default y uno para 
deudores en default. 
 
En consecuencia, hemos establecido un sistema de rating de ocho grados de calificaciones en 
base a los resultados del Modelo 4. Como este modelo usa un m�todo estad�stico Probit, las PDs 
asociadas a cada deudor se pueden calcular de manera directa.  En este punto, no consideramos 
distintos tipos de cr�dito, luego las PDs representan el riesgo del deudor21. Hemos construido los 

                                                
21 La dimensi�n de diferentes tipos de cr�dito ser� considerada en futuras investigaciones.   
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grados del sistema de rating a partir de los resultados para los deudores comerciales de todo el 
sistema financiero, no con los deudores de un banco en particular. 
 
As�, deudores comerciales con similares probabilidades de default (o scores) fueron agrupados 
en los ocho grados del sistema de rating. La t�cnica para determinar los rangos de cada grado se 
bas� principalmente en la comparaci�n gr�fica entre los promedios m�viles de las tasas de 
default y las PDs estimadas. 
 
 
Tests de Calibraci�n  
 
El documento Studies on the Validation of Internal Rating Systems (2005)22 muestra distintos 
tests para evaluar la calibraci�n de un sistema de ratings. Aquellos cuyo uso est� m�s difundido, 
los tests Binomial y Hosmer-Lemeshow (H-L), asumen que los eventos de default son 
independientes.  Mientras que el test Binomial examina cada grado del sistema de rating de 
manera separada, el test H-L considera la calidad de todas las categor�as del sistema de rating al 
mismo tiempo (Anexo 2). 
 
El mencionado documento indica que el test Binomial es, a un nivel fijo, el m�s potente para 
testear el ajuste de las PDs.  Tambi�n se se�ala que la independencia de los eventos de default es 
un supuesto demasiado fuerte y que, emp�ricamente, es normal observar bajas correlaciones. 
Para este estudio hemos decidido tomar un enfoque conservador y aplicar el test Binomial. Al no 
considerar que los eventos de default est�n correlacionados estamos aumentando la probabilidad 
de rechazar, de manera injustificada, la hip�tesis nula (Ho= las PDs estimadas son correctas). 
Luego, si el test Binomial indica que los grados del sistema de rating son correctos, este es un 
resultado robusto. 
 
En el test Binomial, el n�mero observado de deudores que hacen default en cada grado del 
sistema de rating, ND, debe compararse con el estad�stico k* para un determinado nivel de 
confianza.  Si ND < k* la hip�tesis nula de PDs correctas no puede ser rechazada a dicho nivel de 
confianza. 
 
El Cuadro 8 muestra que las categor�as del sistema de rating construidas con las PDs estimadas 
son correctas, de acuerdo al test Binomial. 
 

Cuadro 8:  Medidas de Calibraci�n del Modelo 4 

 

                                                
22 Publicaci�n 1����GHO�&RPLWp�GH�%DVLOHD�GH�6XSHUYLVLyQ�%DQFDULD��PD\R�GH������ 

1�
Rango de PD    

( %) N     ( %) N D
N D / N     

(%)

Media 
Estimada 

de  PD        
( %)

k*                              
( 99% nivel de 

confianza)

1 0-1.5 1686 10.13 10 0.59 1.01 27 Correcto

2 1.5-2.7 3101 18.63 55 1.77 2.12 85 Correcto

3 2.7-3.75 2618 15.73 75 2.86 3.19 105 Correcto

4 3.75-4.75 1815 10.90 64 3.53 4.24 97 Correcto

5 4.75-5.6 1254 7.53 78 6.22 5.16 83 Correcto

6 5.6-6.31 859 5.16 64 7.45 5.94 67 Correcto

7 6.31-18.3 3241 19.47 322 9.94 9.47 346 Correcto

8 18.3-100 2070 12.44 897 43.33 42.96 942 Correcto

Resultados de 
Default

Categor�as DefaultsDeudores
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Suponiendo de nuevo independencia en los eventos de default, se calcula el estad�stico Hosmer-
Lemeshow. Como resultado no se rechaza la hip�tesis nula de que las PDs promedio de los 
grados del sistema de rating son las verdaderas probabilidades.23    
 
Entonces, la calibraci�n de los grados del sistema de rating construidos a partir del Modelo 4 
parece ser aceptable, considerando cada categor�a de manera individual y todas ellas de manera 
simult�nea. 
 
'HVHPSHxR�GHO�0RGHOR����WHVW�³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´�� 
 
Para validar el uso de un modelo estad�stico en un proceso de rating, es necesario chequear su 
GHVHPSHxR� LQFOX\HQGR� WHVWV� IXHUD� GHO� SHUtRGR� �³RXW-of-WLPH´�� \� IXHUD� GH� OD�PXHVWUD� �³RXW-of-
VDPSOH´��� 3RU� HVH�PRWLYR�� \� VLHPSUH� FXLGDQGR� TXH� OD�PXHVWUD� TXH� VH� XWLOLFH� SDra estimar los 
componentes de riesgo tenga suficiente cantidad de exposiciones como para que las estimaciones 
sean confiables y robustas, tambi�n es deseable separar algunas observaciones de la muestra 
empleada en la estimaci�n para realizar estos tests.24 
 
Para estimar las PDs se tom� una muestra secuencial del 75% de los deudores-banco en la CD. 
(O�WHVW�³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´�VH�FRPSXWDUtD�VREUH�HO�UHVWR���(VWH�WHVW�FRQVLVWH�HQ�FDOFXODU�ODV�3'V�
usando los coeficientes estimados del Modelo 4 y las variables explicativas de los deudores-
EDQFR�³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´��/XHJR��VH�FRQVWUX\H�HO�VLVWHPD�GH�UDWLQJV�GH�ORV�GHXGRUHV�³IXHUD�GH�
OD�PXHVWUD´� 
 

&XDGUR����WHVWV�GH�SRGHU�GLVFULPLQDWRULR�³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´� 

 
&XDGUR�����WHVWV�GH�FDOLEUDFLyQ�³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´�SDUD�HO�0RGHOR�� 

1�
Rango de PD    

( %)
N     ( % ) N D

N D / N     
(% )

M edia estimada 
PD        ( %)

k*                              
( 99%  nivel de 

confianza)

1 0-1.5 230 4.13 1 0.43 1.09 6 Correcto

2 1.5-2.7 777 13.94 16 2.06 2.14 26 Correcto

3 2.7-3.75 926 16.62 29 3.13 3.21 42 Correcto

4 3.75-4.75 719 12.90 18 2.50 4.19 43 Correcto

5 4.75-5.5 477 8.56 19 3.98 5.13 36 Correcto

6 5.5-6.32 413 7.41 29 7.02 5.91 36 Correcto

7 6.32-18.3 1368 24.55 124 9.06 9.33 153 Correcto

8 18.3-100 662 11.88 270 40.79 39.14 288 Correcto

Resultados de 
Calibraci�n

Categor�as DefaultsDeudores

 

                                                
23 La hip�tesis nula no se rechaza a un nivel de confianza del 95%, usando el estad�stico de Hosmer-Lemeshow con 

un valor de 15.36 (Pr(
2
9c ) = 0.0815). 

24 Basilea II tambi�n incluye este requerimiento. Ver International Convergence of Capital Measurement and 
Capital Standards, Comit� de Basilea para la Supervisi�n Bancaria (2004), p�rrafo 251. 

Deudores Comerciales Accuracy Ratio (AR) Indice ROC Indice Pietra

Modelo 4 62.9% 81.4% 0.172

Referencias    

Studies on the Validation of IRB (Basel Committee) 50-80%  

Benchmarking Quantitave Default Risk Models: A 
YDOLGDWLRQ�PHWKRGRORJ\��0RRG\�V�

50-75%
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El Cuadro 9 presenta los resultados de los tests de poder discriminatorio del sistema de rating en 
HO� HMHUFLFLR� ³IXHUD�GH� OD�PXHVWUD´��(Q� HVWH�FDVR� ORV�GHXGRUHV� ³IXHUD�GH� OD�PXHVWUD´� WLHQHQ�XQD�
peor performance en t�rminos de poder discriminatorio en comparaci�n con los deudores usados 
HQ�OD�HVWLPDFLyQ�GHO�PRGHOR��³LQ-VDPSOH´���(O�$5�HV�����DSUR[LPDGDPHQWH�SDUD�ORV�GHXGRUHV�
³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´�PLHQWUDV�TXH�����SDUD�ORV�³LQ-VDPSOH´���6LQ�HPEDUJR��HVWD�SHUIRUPDQFH�HV�
igualmente aceptable teniendo en consideraci�n la pr�ctica habitual y la literatura.  La 
FDOLEUDFLyQ� ³IXHUD� GH� OD�PXHVWUD´� VH� H[KLEH� HQ� HO� &XDGUR� ���� GRQGH� VH� YH� TXH� ORV� JUDGRV� GH�
ULHVJR�VH�FRPSRUWDQ�ELHQ�WDPELpQ�SDUD�ORV�GHXGRUHV�³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´� 
 
Finalmente, el Gr�fico 5 muestra la distribuci�n de las PDs de las observaciones de la muestra y 
fuera de ella. Las distribuciones de las PDs son similares aunque la distribuci�n de los deudores 
³LQ-VDPSOH´� FRQ� EDMDV� 3'V� HVWi� OHYHPHQWH� PiV� FRQFHQWUDGD� HQ� ORV� YDORUHV� LQIHULRres (a la 
izquierda).  
 
En conclusi�n, el sistema de rating tiene una performance aceptable, considerando los tests 
³IXHUD�GH�OD�PXHVWUD´� 
 

Gr�fico 5:  comparaci�n de distribuciones de PD dentro y fuera de la muestra 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
VI - Conclusiones 
 
Las conclusiones que surgen de este estudio pueden agruparse en torno a tres temas:  (i) el uso 
de un modelo como el desarrollado aqu�, lo cual es de inter�s fundamentalmente para 
reguladores y supervisores; (ii) conclusiones t�cnicas en relaci�n al problema de los deudores 
que desaparecen o problemas similares con las bases de datos, que son de inter�s para 
reguladores y la industria; y (iii) una aplicaci�n pr�ctica de las metodolog�as de validaci�n.  
 
Los resultados del modelo son muy buenos a pesar de la selecci�n limitada de variables 
explicativas, que se refieren b�sicamente al saldo de deuda y su distribuci�n (en la instituci�n y 
en el sistema), garant�as y calificaciones de riesgo (actuales, en otras instituciones o en el 
pasado).  
 
No hemos usado informaci�n sobre sector de actividad, ratios financieros u otra informaci�n de 
balance, as� como tampoco otras variables que est�n en la CD pero que desafortunadamente 
presentan mala calidad.  Claramente, un banco podr�a usar un conjunto de variables mucho m�s 
amplio sobre sus deudores; un modelo como el desarrollado en este estudio no es un arquetipo a 
ser usado por los bancos. 
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Sin embargo, modelar el riesgo de cr�dito con un conjunto de informaci�n de la CD, a�n tan 
limitado, podr�a ser una herramienta poderosa especialmente para reguladores y supervisores, de 
acuerdo a los estad�sticos de performance obtenidos en este estudio.  En esa l�nea podemos 
prever distintos usos: 
 

(i) Para evaluar la regulaci�n y tomar decisiones informadas sobre ella.  Por ejemplo, el 
nivel de previsiones regulatorias podr�a compararse con las tasas de default esperadas 
(que se pueden obtener a partir de las PDs, y de las tasas de recupero); podr�a 
evaluarse la exigencia de capital por riesgo de cr�dito desarrollando un modelo de 
portafolio de riesgo de cr�dito a partir de las PDs obtenidas. En pa�ses como 
Argentina donde existe un sistema de clasificaci�n est�ndar implementado por la 
regulaci�n del Banco Central, un modelo como el de este estudio tambi�n podr�a 
usarse para evaluar cambios en dicho sistema. En nuestro caso, por ejemplo, puede 
concluirse que la primer situaci�n del sistema de calificaci�n deber�a abrirse en 
calificaciones m�s precisas y peque�as, para evitar la concentraci�n de las deudas y 
para separar el amplio rango de riesgos que son asignados al mismo rating. 

(ii) Para usar los resultados como un punto de referencia contra el cual comparar los 
modelos desarrollados por los bancos. 

(iii) Para hacer ajustes a los bur�s de cr�dito, en particular, buscando evitar que no est�n 
cubiertas todas las posibilidades de migraci�n de un deudor y ello dificulte el 
seguimiento del comportamiento de los individuos. 

 
En relaci�n a este �ltimo punto, hemos analizado la aparentemente inocua decisi�n de eliminar 
de la muestra aquellos deudores que no permanecen en la base de datos cuando las razones de su 
desaparici�n son desconocidas y no pueden ser modeladas.  Hemos mostrado que esto puede 
introducir un sesgo que no deber�a ser ignorado y que es dif�cil de corregir sin distorsionar los 
estad�sticos de performance.  En consecuencia, es de importancia primordial asegurar que las 
EDVHV�GH�GDWRV�GH�ULHVJR�GH�FUpGLWR�HOLPLQHQ�FXDOTXLHU�³DJXMHUR´�TXH�GLILFXOWH�HO�VHJXLPLHQWR�HQ�
el comportamiento de los individuos. 
 
Este �ltimo punto es de inter�s para la industria, para los supervisores y para los investigadores, 
ya que es frecuente encontrar modelos en los cuales un grupo de deudores ha sido eliminado de 
la muestra porque su informaci�n tiene alg�n problema, como estar incompleta, tener mala 
calidad, o cualquier otro defecto.  Esto podr�a conducir a un sesgo no deseado o resultar en la 
selecci�n deliberada de los deudores para mejorar las medidas de validaci�n de los modelos de 
scoring crediticios usados por los bancos.  En consecuencia, esta pr�ctica deber�a ser evitada en 
virtud de la precisi�n del modelo y no deber�a ser aceptada por los supervisores. 
 
Adicionalmente, este estudio aplica las t�cnicas de validaci�n propuestas por el Comit� de 
Basilea referentes a la calibraci�n y el poder discriminatorio.  Los estad�sticos de performance 
que se obtienen son muy buenos, a pesar de las limitaciones de las variables explicativas.  Ser�  
necesario que los supervisores que eval�en los modelos de scoring crediticios de los bancos 
entiendan las herramientas de validaci�n, como las presentadas en este documento.  
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Anexo 1:  Caracter�sticas de los participantes y deudores eliminados de la muestra  

N�mero de obs/porcentaje Participantes No Participantes

1,652 590

11.8% 22.1%

11,706 1,990

83.7% 74.6%

502 81

3.6% 3.0%

58 5

0.4% 0.2%

30 1

0.2% 0.04%

36 1

0.3% 0.04%

13,231 2,533

94.6% 94.9%

753 135

5.4% 5.1%

1 11,624 2,260

83.1% 84.7%

2 1,377 209

9.8% 7.8%

3 414 83

3.0% 3.1%

4 338 74

2.4% 2.8%

5 231 42

1.7% 1.6%

1,652 579

11.8% 21.7%

3,903 541

27.9% 20.3%

2,996 401

21.4% 15%

1,837 315

13.1% 11.8%

1,298 265

9.3% 9.9%

2,298 567

16.4% 21.3%

13,979 2,391

99.96% 89.6%

5 277

0.04% 10.4%

13,984 2,668

100% 100%

Medias Participantes No Participantes
Garant�a 33% 19%

Ldeuda_banco 6.39 6.65

Ldeuda_sistema 7.48 7.97

Porcentaje_default 1.3% 1.7%

Nlineas_default 7.6% 10.6%

Nlineas_previas_default 5.6% 5.6%

0

1

Rating_previo

2

3

2

1

4

5

Rating

Peor_rating 

Sector

Bancarizaci�n 

Total 

Sector Privado-residentes en 
el extranjero

Sector privado-nacionales

1

10

3

5

7

9
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Anexo 2:  Variables explicativas y relaciones univariadas a priori con las tasas de default 
 
Las definiciones de las variables explicativas se incluyen abajo, en algunos casos junto con 
gr�ficos de dispersi�n que ilustran la relaci�n con la frecuencia de defaults.  Estos gr�ficos 
muestran son relaciones univariadas a priori, i.e., no se controla por otras variables.  Para 
construir cada gr�fico, todas las observaciones son primero ordenadas por la variable en el eje x.  
Luego, las observaciones se dividen en 20 cuantiles y se calculan y grafican el valor promedio 
de la variable en el eje x junto con la tasa de default para cada cuantil.  En otras palabras, cada 
punto en el gr�fico representa 5% de las observaciones.  De esta manera, los gr�ficos muestran 
no s�lo la relaci�n a priori entre las variables y la tasa de default, sino tambi�n la distribuci�n de 
las observaciones en distintos valores de la variable x. 
 
Default: variable categ�rica para identificar los deudores que hacen default. Esta variable toma 
un valor 0 si el deudor es calificado en las situaciones 1 o 2 y toma el valor 1 si el deudor est� en 
las situaciones 3, 4 o 5 en diciembre de 2000. 
 
Rating:� YDULDEOH� FDWHJyULFD� TXH� UHJLVWUD� OD� FDOLILFDFLyQ� GHO� GHXGRU� R� ³VLWXDFLyQ´� �D� QLYHO� GH�
deudor-banco). Toma valores 1 o 2 si el deudor est� clasificado en situaciones 1 o 2, 
respectivamente, en diciembre de 1999.  
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Rating_previo: variable categ�rica que considera la calificaci�n a nivel de deudor-banco. Esta 
variable toma valores entre 0 y 5 representando la calificaci�n del deudor en junio de 1999. 
Toma el valor 0 si el deudor no estaba registrado en junio de 1999. 
 
Peor_rating: variable categ�rica que toma valores de 1 a 3 representando la peor (mayor) 
calificaci�n de riesgo del deudor-banco en diciembre de 1999. Un valor de 3 identifica a los 
deudores clasificados de 3 a 5. 
 
Tipo_instituci�n:  Variable categ�rica que clasifica a las instituciones financieras de acuerdo a 
su  capital de origen.  Esta variable est� compuesta por 7 dummies excluyentes: bancos p�blicos 
nacionales, bancos locales de capital extranjero, bancos privados cooperativos, bancos privados 
nacionales, bancos p�blicos provinciales y municipales, sucursales de instituciones financieras 
extranjeras y otras instituciones financieras. 
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Bancarizaci�n: variable categ�rica que considera el n�mero de instituciones financieras 
acreedoras del deudor. Esta variable toma el valor 1 si una instituci�n tiene acreencias con el 
deudor, 3 si ello es cierto para dos o tres instituciones, 5 para cuatro o cinco (el deudor-banco es 
deudor de cuatro o cinco bancos), 7 para seis o siete, 9 para ocho o nueve y 10 para deudores-
banco que tienen deudas con diez o m�s entidades financieras.  
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 Ldeuda_banco: el logaritmo del monto de deuda pendiente de pago con una instituci�n 
financiera espec�fica de un deudor particular en diciembre de 1999. 
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Ldeuda_sistema: el logaritmo del monto de deuda pendiente de pago con el sistema bancario de 
un deudor particular en diciembre de 1999. 
 
Porcentaje_default: proporci�n de las exposiciones del sistema bancario con un deudor 
particular que es informada en default en diciembre de 1999. 
 
Nlineas_default: n�mero de l�neas crediticias del deudor clasificadas en default en el sistema 
bancario en diciembre de 1999. 
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Nlineas_previas_default: n�mero de l�neas crediticias del deudor clasificadas en default en el 
sistema bancario en junio de 1999.  
 
Garant�as: porcentaje de las exposiciones que est�n garantizadas en diciembre de 1999. 
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Anexo 3: Medidas estad�sticas de discriminaci�n y calibraci�n 
 
Accuracy Ratio (AR): se define como el ratio del �rea ra  comprendida entre la curva CAP del 

modelo de rating que est� siendo validado y la curva CAP del modelo aleatorio, y el �rea pa  

comprendida entre la CAP del modelo de rating perfecto y la CAP del modelo aleatorio. Este 
�ndice toma valores entre 0 y 1, cuanto mejor es el modelo de rating m�s cerca est� de 1. 

 
ËQGLFH� 52&�� la construcci�n de la curva ROC considera las distribuciones de los scores de 
rating de los deudores que hacen default y de los que no. Las distribuciones que se muestran en 
el siguiente gr�fico deber�an estar lo m�s separadas posible:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Tomando un score C como punto de corte (cut-off), se clasifica a un deudor como default 
potencial si su score es inferior a C y como potencial no default si su score es superior a C. Dado 
C, la tasa de aciertos (hit rate) y tasa de falsa alarma (false alarm rate) se calculan en funci�n de 
predicciones correctas e incorrectas de que los deudores hagan default. 
 
La tasa de aciertos, HR (C), y la tasa de falsa alarma, FARC (C), son las siguientes: 

  
Donde, H (C) es el n�mero de deudores que hacen default predichos correctamente a partir del 
punto de corte C y ND el n�mero total de deudores que en la muestra hacen default. F(C) 
representa el n�mero de falsas alarmas, es decir el n�mero de deudores que no hicieron default 
clasificados incorrectamente como deudores que har�an default al usar C como punto de corte y 
NND es el n�mero total de deudores que no hacen default.  
 
Gr�ficamente, la curva ROC muestra en una l�nea los puntos que corresponden a computar la 
tasa de aciertos y la tasa de falsa alarma para los valores de corte contenidos en el rango del 
score de rating estimado. 
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ËQGLFH� 3LHWUD� geom�tricamente, este �ndice puede estimarse como la m�xima �rea de un 
WULiQJXOR� XELFDGR� HQWUH� OD� FXUYD� 52&� \� OD� GLDJRQDO�� 'H�PDQHUD� HTXLYDOHQWH�� HO� ËQGLFH� 3LHWUD�
puede calcularse como la m�xima distancia entre la curva ROC y la diagonal. En el caso de una 
curva c�ncava puede calcularse como: 

 
Test Binomial: este es un test que considera la calibraci�n de cada categor�a de un sistema de 
ratings.  Este test est� construido bajo el supuesto que los eventos de default son independientes, 
lo que permite emplear la distribuci�n Binomial. 
 
La hip�tesis nula (H0) es que las PDs del sistema de ratings son correctas. Para un nivel de 
confianza q (e.g. 99%), la hip�tesis nula se rechaza si el n�mero ND de deudores que hacen 
default en una categor�a del sistema de ratings es mayor que el valor cr�tico k*.  
 

nPDPDnPDqk +-F= - )1()(* 1   

 
En consecuencia, el test Binomial es simple pero est� basado en el supuesto de independencia de 
los eventos de default. Emp�ricamente, se sabe que los defaults est�n correlacionados con un 
bajo coeficiente de correlaci�n, por lo que el estad�stico cambia si ello se considera. 
 
La presencia de correlaci�n implica que son probables grandes desviaciones entre la PD 
estimada y las tasas de default. De esta manera, a�n para muestras con un gran n�mero de 
deudores, la correlaci�n implica que no funcionar� la ley de los grandes n�meros y las PD 
estimadas no se aproximar�n a las tasas reales de default. 
 
Sin embargo, como los valores cr�ticos de los tests de PD que incorporan la correlaci�n tienden a 
ser mayores que los valores cr�ticos del test Binomial (con el supuesto de independencia), una 
aplicaci�n de este �ltimo ser�a conservadora en presencia de correlaci�n.  As�, el test Binomial 
lleva a un rechazo temprano de H0 en un contexto de correlaci�n.  La verdadera magnitud del 
Error Tipo 1 (rechazo de H0 cuando es verdadera) ser� mayor que el nivel nominal indicado por 
el test.  En consecuencia, testear la calibraci�n de cada categor�a del sistema de rating con el test 
Binomial, como se hace en este documento, implica punto de vista conservador, en el sentido de 
que si hay una peque�a correlaci�n en los eventos de default podr�amos estar rechazando H0 
cuando es verdadera, diciendo que las PDs estimadas no son correctas cuando en realidad lo son. 
 
Test Chi-cuadrado (o Hosmer-Lemeshow) 
 
Este test asume tambi�n independencia de los eventos de default, pero testea todas las categor�as 
del sistema de rating de manera simult�nea en contraposici�n al test Binomial que es un test para 
cada categor�a. 
 
Si las probabilidades de default pronosticadas fueran: p0�«���Sk para k categor�as de rating, in  el 

n�mero de deudores en la categor�a i y iq  el n�mero de deudores que hacen default en la 
categor�a i, el estad�stico de este test se define como: 
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Cuando ¥®in , por el teorema central del l�mite, la distribuci�n de Tk converger� a una 
distribuci�n 2

1+kc  si todas las pi son las verdaderas probabilidades de default.  
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