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Agenda del Modulo

Preparacion de datos para generacion de scorecards.
Seleccion de Variables.

Transformaciones Notables.
Segmentacion de Universos.

Modelos avanzados:
Analisis de Supervivencia.

Redes neuronales en Credit Scoring.

Modelos de optimizacion.
SVMs.

Consideraciones de Basilea Il y uso avanzado de modelos.



Agenda del Modulo

Inferencia en los Rechazados.

Construccion de un Scorecard.
Transformacion a log-odds.

Puntos de Corte.
Stress Testing.
Seguimiento.

Loss Given Default



Implementacion y Estrategias

de punto de corte




Implementacion de Modelos

Dos cosas se deben considerar al implementar
modelos.

Que preguntar al cliente.

El punto de corte utilizado.
Que preguntar al cliente.
Es mala idea preguntar solamente lo que incluye el
scoring.
Permite a los ejecutivos conocer el modelo detras.

Impacta en las futuras actualizaciones.
Opcion: Aumentar las preguntas con otra

informacion relevante.
Trabajo intra-area.



Punto de Corte

Los modelos entregan salidas continuas (entre o
y 1) interpretables como probabilidades.
;Que valor utilizar para decidir si un evento es de
clase o o 1 (bueno o malo)?
Estrategias:

Segun maxima verosimilitud: corte en o,5.

Segun mejor resultado.

Segun costo asociado.

Segun decision de comite.



Punto de Corte

Transformacion a Tabla.

Tomar salida continua y redondearla a
intervalos: {0,05; 0,1; 0,15; ...; 0,95; 1}
Construir tabla de punto de corte:

Probabilidad Corte| %Buenos %Malos % Cobertura
0,05 16,8% 0,00% 8,41%
0,1 9,9% 1,09% 5,48%
0,15 9,1% 1,09% 5,09%
0,2 4,6% 3,28% 3,96%
0,25 7,2% 0,55% 3,85%
0,3 5,0% 1,64% 3,33%
0,35 6,6% 1,64% 4,11%
0,4 6,0% 2,73% 4,36%
0,45 5,0% 4,37% 4,70%
0,5 4,4% 4,92% 4,68%
0,55 4,8% 4,92% 4,88%
0,6 2,9% 5,46% 4,18%
0,65 3,7% 6,56% 5,12%
0,7 4.8% 6,01% 5,42%
0,75 2,5% 8,74% 5,63%
0,8 3,1% 7,65% 5,37%
0,85 1,4% 9,29% 5,32%
0,9 1,2% 12,57% 6,86%
0,95 0,8% 7,10% 3,94%

1 0,2% 10,38% 5,29%




Punto de Corte

Transformacion a Tabla (2)

La tabla anterior se puede graficar:
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Pbb. de Corte

Cortar en o,5 corresponde a decir que ambos
errores “cuestan” lo mismo.

Estadisticamente, a 0,5 se le llama “estimador de
maxima verosimilitud”.

Existen estrategias mejores, ad-hoc al uso que se le de
al modelo y el entorno asociado.



Punto de Corte

Tabla de Efectividad Acumulada

Para estudiar este efecto se construye la
siguiente tabla en base a la anterior:

Muestra el efecto
para cada punto de
corte.

Punto “"optimo” se
encuentra en o,7.

Punto de % Buenos | %Malos % Acierto % Cobertura

Corte Aceptados |Rechazados Global Total
0,05 16,8% 100,0% 38,6% 8,41%
0,1 26,7% 98,9% 45,6% 13,89%
0,15 35,8% 97,8% 52,0% 18,99%
0,2 40,4% 94,5% 54,690 22,95%
0,25 47,6% 94,0% 59,7% 26,80%
0,3 52,69 92,3% 63,09 30,13%
0,35 59,2% 90,7% 67,4% 34,24%
0,4 65,2% 88,0% 71,1% 38,60%
0,45 70,2% 83,69 73,7% 43,30%
0,5 74,7% 78,7% 75,7% 47,99%
0,55 79,5% 73,8% 78,09 52,86%
0,6 82,4% 68,3% 78,7% 57,05%
Q qQ 704 R0/4

93,4% ,0%
0,8 96,5% 39,3% 81,6% 78,59%
0,85 97,9% 30,1% 80,1% 83,91%
0,9 99,0% 17,5% 77,7% 90,77%
0,95 99,8% 10,4% 76,4% 94,71%,
1 100,0% 0,0% 73,9% 100,00%




Punto de Corte

Corte segun punto optimo.

La estrategia anterior corresponde a elegir aquel
punto con mejor efectividad total.
Ventajas:

Es mejor que utilizar o,5 pues mejora efectividad global.

Es sencillo de encontrar.
Desventajas:

No considera costo del error.
Poca flexibilidad.

200/*

15,0%
8 —#— %Buenos
& 10,0% —4— %Malos
O 50%
X

0,0% -

Y P PHE PP LE L NP RE RSP

Pbb. de Corte




Punto de Corte

Corte segun costo de errores.

Siempre es posible definir un “costo” de errar
en un caso particular.

Costo aceptar un cliente malo: Saldo promedio
perdido por crédito.

Costo rechazar un cliente bueno: Utilidad
promedio por credito.

Asi, para cada punto de corte podemos
definir:

C(corte) = Caceptar maio * (Yomalos acep.) + Crechazar buenos * (Yobuenos rech.)



Punto de Corte

Corte segun costo de errores (2)

Probabilidad| Costo Costo Costo |[——

Corte Buenos Malos Total
0,05 0,83 0,00 0,83
E' | . 0,1 0,73 0,02 0,79
Jem p O. 0,15 0,64 0,04 0,69
0,2 0,60 0,11 0,71
2 2 12 4
Costo rechazar bueno =1. P By e M

N 4

Costo aceptar malo = 2.

Y 4 ] y y ’
Corte optimo en 0,4 0 0,35.
I ! 0,6 0,18 0,63 0,81
0,65 0,14 0,77 0,90
Aceptar | Rechazar | o | oo 1o 11
20,0% 0,8 0,03 1,21 1,25
§ 13822 —=— %Buenos 0,85 0,02 1,40 1,42
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8 Ojo% | 0,95 0,00 1,79 1,79
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Punto de Corte

Estrategias Mixtas (Comite).

Mejor idea: 2 puntos de corte!

1° segun costo.

20 sequn efectividad.
En Zona Intermedia manejar el riesgo por
parte del usuario (comité de decision, mas
antecedentes, etc.)

Maximiza rentabilidad, si decision de comité es
correcta.

Entrega maxima flexibilidad, al ser intervalos
modificables.



Punto de Corte

Estrategias Mixtas (Comite).

Probabilidad | % Buenos %Malos % Acierto | % Cobertura

Corte Aceptados | Rechazados| Global Total
. 0,05 16,8% 100,099 38,6% 8,41%
Se ace pta con I’apldeZ 04 2679 osow 456w  1380%
. 0,15 35,8% 97,8% 52,0% 18,99%
en un interva | O y Sse 02 40,4% 94,5%  54,6% 22,95%
0,25 47,6% 94,0% 59,7% 26,80%
f t N1 d d 0,3 52,6% 9239  63,0% 30,13%
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0,4 65,2% 88,0% 71,1% 38,60%
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0,65 86,1% 61,7% 79,7% 62,16%
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Stress Testing




Validacion de Modelos

Una vez implementado, es necesario validar que
el funcionamiento del score sea el deseado.
Esto es un requerimiento legal.
Se deben entregar resultados periodicos a la SBIF.
Tres tipos:
: Probar el modelo en situaciones
extremas, pero plausibles.
: Analisis inicial para revisar si se tienen
cambios en la poblacion.
: Realizar sequimiento al modelo para ver
su funcionamiento.
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Stress Testing

Corresponde a una medicion del funcionamiento del
modelo en casos extremos.

Se basa en estimar posibles escenarios de cambio
severo y aplicar el modelo.

Requerimiento de Basilea ll ala PD (NO al scoring).
Dos tipos:
Analisis de Sensibilidad: Apunta a cambios en los modelos

por cambios en las variables economicas (como la tasa de
interés interbancaria).

: Cambios en el modelo por
cambios en las variables. Este es el que mayor impacto
tiene en credit scoring.

17



Caracteristicas del Stress Testing

Miu y Ozdemir (2009) identifican las siguientes
caracteristicas del Stress Testing bajo Basilea II:
Su proposito es
frente a cambios en el sistema, o en la
composicion de creditos.

Su cobertura es a nivel de portafolio de creditos (se
testea el modelo a nivel global dentro del segmento).

La metodologia usada es la de juicio experto, pues
cada escenario a probar depende del scorecard.

La periodicidad es tanta como se necesite. Siempre es
necesario al de un sistema.
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Construccion de Escenarios

Se pueden identificar los siguientes pasos.
Identificar los riesgos mas importantes.

Se deben identificar aquellas variables que marcan el
riesgo de la cartera. Por ejemplo, en el caso de
modelos a consumidor, considerar edad, mora
anterior, etc.

Definir la cobertura.

Identificar los productos a los que se aplicara el test. Si
existen mas de un universo, se deben generar
portafolios de creditos que sean representativos.

19



Construccion de Escenarios (ll)

Definir el tipo de shock y escenarios.
Existen dos formas de medir un shock:

Dada la posibilidad que un escenario ocurra, medir el
peor resultado posible (Worst Case Scenario).

Dado un impacto en la cartera, que combinacion de
posibilidades deben darse para llegar a este valor.

En modelos de credito, se argumenta que es
necesario realizar el stress por segmentos de
riesgo (score) y medir los cambios en ellos.
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Realizando Stress Testing

Una vez listos los escenarios se realiza el stress
test.

Se considera la cartera de creditos y se modifica la(s)
variable(s) acorde al tipo de escenario disenado.

Se mide efecto en el riesgo de credito global.
Preguntas a responder:

;Como se mueve la probabilidad de default del
portafolio dado el cambio en los parametros?

;Afecta el escenario a los indices de riesgo
estimados?

;Como cambia la tasa de aceptacion de clientes?
;Cuanto cambia la utilidad dado el escenario?
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Simulacion de Montecarlo

Corresponde al metodo de simulacion estatica
mas conocido y utilizado.

Usos van desde el riesgo de un proyecto hasta fisica
de particulas.

Parte de los siguientes supuestos:

Se tiene un fenomeno que resulta de una funcion de
variables aleatorias independientes.

Sin es grande, se cumple que:

g

n
1. i —H
1=1

<39 ~ 99.89
\/ﬁ ~ . 0

Lo anterior sigue del teorema central del limite.



Simulacion de Montecarlo (ll)

Podemos ahora definir un procedimiento para estimar

el valor mas probable de esta variable.
SiY = f(X1,X>, ..., Xpn), con X; variables aleatorias

distribuidas segun una ley Fx,, en el rango [[;, u;] el
valor del fenomeno Y puede ser estimado como:

Generar n vectores (X;;, X5, ..., Xp;) siguiendo la ley de
probabilidad Fy,, o en caso de no conocerla, generando

nUmeros uniformes en cada intervalo 1l;, u; ]

Lo anterior tiene sentido si n es grande, pues los numeros seran
finalmente normales.

Calcular Y — f(Xli;XZi; Tli)
El estimador mas probable paraY seraY(n) = Y-, Y‘
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Eligiendo el Numero de

Experimentos

;Cuan grande debe ser n?
Se puede determinar a partir de la expresion del error. De los

supuestos:
30 30 2
E=—o>n=|—
Jn £

Entonces, es posible estimar un limite para este error siguiendo
estos pasos:

Calcular Yy = min{f (X4, ..., X))} Y Yiare = max{f (X, ..., X;;) }. Esto
se realiza a partir de los rangos de las variables.

Calcular la desviacion de estos dos valores y utilizar como sigma.

Usar el promedio de estos dos valores y dividir por la tolerancia
deseada.

Usar formula para obtener un estimador de n.

Una vez hechos los experimentos, calcular el error real a partir de la
formula.
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Backtesting




Backtesting

Backtesting es realizar sequimiento, una vez que
ya se dispone de los resultados del credito.

Es necesario que existan unos cuantos ciclos de
credito (apertura/cierre) para realizar el estudio.

Necesito tener la salida real de los creditos.
Mediciones:

Acierto del Scorecard

Reporte de no pagadores (delinquency report).
Reporte de cohortes (vintage).

Reporte de migracion de defaulters.

26



Acierto del Scorecard

Corresponde a medir la cantidad de clientes
por cada que resultaron
defaulters.

Score Accounts Active % Bad % Exp Bad %
0169 200 198 99% 35 18% 23.0%
170-179 348 300 86% 37 12% 18.0%
180—18g 435 367 84% 40 11% 14.0%
190-199 466 387 83% 37 10% 10.0%
200—209 2,456 1,876 76% 126 7% 8.0%
210-219 4,563 3,600 79% 213 6% 5.0%
220-229 5,678 4,325 76% 166 4% 4.0%
230—-239 7,658 4,508 60% 106 2% 2.0%
240-249 5,786 3,546 61% 35 1% 0.8%
250+ 4,087 2,176 4% 26 1% 0.5%
Total 32,577 21,373 66% 821 4%

Esta medicion puede estar dividida por el
tiempo en libros.
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Reporte de No Pagadores

Se espera medir la cantidad de personas en
cada rango de score que efectivamente
fueron no pagadores.

Se divide el proceso por rangos de riesgo.

Normal — Mora 123 — Mora 30 — Mora 60 —Vencida
— Castigo.

Score Accounts Active % Curent % 1-29days %  Fo-50 % 60-8g % Qo+ % Writeoff % Bankrupt %

169 200 198  oo% 127 64%% 22 10.9% 15 7.50% 12 6a0% 9 4.50% & 3.00% 8 4.00%:
17170 348 300 B6% 207 69% 36 12.0% 20 6.E0% g 3.00% 9 3.10% 9 3.10% o] 3.00%
1Bo—180 435 367 B4% 264 72% 48 13.0% 15 4.00% 12 3.20% 10 2.30% 3 2.20% 0 2.80%
190199 466 387 3% 286 T4% 43 1L0% 21 §.50% 11 2.80% B 1.94% 10 2.56% =] 2.20%
200—-209 2,456 1,876 76% 1,482 7o 225 12.0% 43 2.30% 47 2.48% 18 0.96% 39 210% 22 1.16%
210—219 4,563 3,600 7F9% 2,952 82% 342 9.5% 93  2.58% 83 2.30% 23 0.65% &7 1.E87% 40 1.10%
220225 L Br8 4,325 7FE% 3676 B 389 9.0% g3 2a6% 67 1.54% 14 032% 51 1.18% 35 o.80%
230-239 7658 4,598 60% g046 BE% 359 7.8% 87 1.90% 41 o.90% 185 o0.40% 28 0.60% 18 0.40%
240249 . 736 3,546 61% 3,333 94% 142 4.0% 35 1.00% 18 osgo% —  owo0% 7 0.20% 11 0.30%
250+ 4,087 2476 44" 2,080 6% 44 2.0% 17 0.80% g o0.40% g o.40% 4 0.20% 4 0.20%
Total 32,577 21,373 6&68°% 18463 BE% 1,648 7.71% 441 2.06% 307 L44% 118 oggte 230 1.08% 166 0.77%
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Reporte de Cohortes (Vintage)

Se utiliza para:

dentificar evolucion de los no pagadores a lo
argo del tiempo.

dentificar (periodos del
tiempo con alta tasa de defaulters).

Construccion:

Se secciona la cartera por periodo de apertura del
credito.

Se calcula la tasa de defaulters para cada periodo.
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Reporte de Cohortes (ll)

Open Date 1 Qir 2 Qir 3 Qtr 4 Qtr 5 Qir
Jan—-o3 0.00% 0.44% 0.87% 1.40% 2.40%
Feb—o03 0.00% 0.37% 0.88% 1.70% 2.30%
Mar-03 0.00% 0.42% 0.92% 1.86% 2.80%
Apr-o3 0.00% 0.65% 1.20% 1.90%

May—o3 0.00% 0.10% 0.80% 1.20%

Jun—o3 0.00% 0.14% 0.79% 1.50%

Jul-o3 0.00% 0.23% 0.88%

Aug-o3 0.00% 0.16% 0.73%

Sep-03 0.00% 0.13% 0.64%

Oct-03 0.20% 0.54%

Nov—-03 0.00% 0.46%

Dec—03 0.00% 0.38%

Jan—-o4 0.00%

Feb—o4 0.00%

Mar—o4 0.00%
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Reporte de Migracion de No

Pagadores

Los creditos que caen en mora pueden

Ej: Un credito que en un mes tiene 30 dias de mora
puede pasar a o (cliente pago) o caer en mora 60.

Esto deberia estar indexado por el score.

This Month
Previouws Month Current 1-2¢ days Fo-50 days  6o-8p daoys @o-119 days i120-179 days 180+ B an kru pt

Previous Month # % # kS # kS # kS # E # E # % # % # %

Current 4,782 72% 52,001 ob.0o% 2,082 3.8% 210 0.2%
+29 days 12,640 17% 10,112 Bo.oth 632 c.o% 1,871 148% 8, o0.2%
305 9 days 3,254 4% 1,302 40.0% 325 10.0% 472 14.5% 1,139 35.0% Lg  0.5%
fo—8g days 2,271 o 182 B.o% 204 9.0% 227 10.0% 227 10.0% 1,413 622% 39 0.8%
go—119 days 1,449 2% Lg  3.8% 65  4.5% 80  5.5% 87 6.0% 72  go% 1,065 73a% 42 2%
120179 BBy 1.2% 16 1.8% 12 1.4% 19 21% 20 2.2% 27 3.0% &4  40% 550 7RO 150 7.5
180+ 632 0.8% 1 0.2% 8 12% 11 L8% 16 2.5% 13 2.0% 3 3.0% 371 60.3% 210 29.0%
Total 75,915 64,2588 BB 3,329 4% 2,679 3.5% 1,488 2.0% 1,524 20% 1,132 1.5% 921 1.2% 5B 0B8%
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Seqguimiento y Concept Drift




Seguimiento

Apunta a detectar cambios drasticos en los

parametros o la poblacion antes que estos
ocurran.

NO son requerimiento legal (aun!), pero
permiten adelantarse a los cambios.
Existe interes actual por ellos, pero

. Dos ejemplos:

Test de Estabilidad de Parametros

Test de Estabilidad del Sistema
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Test de Estabilidad de Parametros

Se considera un dataset futuro.
;Esta correcta la distribucion de la variable?

ility Density Function

[NotoKl | OK? Not OK?
Pequenos cambios son aun buenos para el

modelo, no existe un limite definido para que el
modelo sea danado.
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Test Empirico de Estabilidad

Una opcion es usar los coeficientes del modelo (Betas)
COMO proxies.
Procedimiento:

Obtener intervalos de confianza del modelo:
ﬁ—ZJﬁﬂﬁﬂ ﬁ-l_zg,ﬁ:)ﬁmm gﬁgﬁmﬂx
ﬁ?ﬂ.lﬂ [???’Iﬂ]

~

Calcular desviacion maxima:¢ € [ IR
Se estiman las medias del dataset original y las del dataset

nuevo: E E [ﬁ?ﬂlﬂ ﬁmnx

X b

Test sencillo que permite revisar rapidamente si las
poblaciones han cambiado mucho.

Problema: No sirve para variables categoricas.
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Test Formal de Estabilidad

Basado en reconstruir los resultados
originales.
Estimar salidas desde el score original.

Re-calibrar modelo utilizando las salidas
estimadas en el nuevo dataset.

Testear si los parametros han cambiado mucho.
Asintoticamente, los beta son normales.

Pruebas a realizar:
Ho:f'; = B, y Ho:f'; = B;
Hy: ;< Jr;'i;_“”f Hp:f'; = ﬁfw
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Test de Estabilidad del Sistema

Es otra medida empirica para calcular si el score
se ha desviado mucho de la media.
Basada en el calculo del valor de informacion de
la diferencia.
Construccion:

Considerar rangos de score significativos.

Comparar, para la base de datos de origeny la nueva,
los porcentajes de casos ingresados.

Calcular la medida de informacion:

Actual )

— 3(9 —9 K
MI = Y. (%Actual — %Esperado) * In ( /o %Esperado
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Test de Estabilidad del Sistema (Il)

EXHIBIT 9.1 SYSTEM STABILITY REPORT
Score Range Actual % Expected % (A-E) A/E In(A/E) Index
0-169 7% 10% —3% 0.7000 —0.3567 0.0107
170-179 6% 10% —4% 0.6000 —0.5108 0.0204
180—189 6% 10% —4% 0.6000 —0.5108 0.0204
160-199 7% 10% —3% 0.7000 —0.3567 0.0107
200-209 9% 10% —1% 0.9000 —0.1054 0.0011
210-219 13% 10% 3% 1.3000 0.2624 0.0079
220-229 13% 10% 3% 1.3000 0.2624 0.0079
230-239 11% 10% 1% 1.1000 0.0953 0.0010
240-249 13% 10% 3% 1.3000 0.2624 0.0079
250+ 15% 10% £% 1.5000 0.4055 0.0203
Index 0.1081

Menor a 0.12: No hay problema.
Entre 0.1y 0.25: Cambio menor.
Mayor a 0.25: Cambio peligroso.
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Loss Given Default




El Problema de la Perdida Dado el

Default

Las normas contables nos obligan a provisionar
un valor dado por:

Prov = PD * LGD * EAD
Donde:

PD: Probabilidad de default del segmento de score en
el que se encuentra el cliente en el largo plazo.

EAD: Exposicion (cantidad en deuda) al momento de
caer en default.

LGD: Porcentaje de perdida que se da al minuto del
default. Perdida dado el default.
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Filosofias de LGD y PD

Basilea Il permite interpretar PD y LGD de dos
maneras distintas:

Asumiendo que el default de un portafolio es una
caracteristica , podemos
estimar la PD de largo plazo del portafolio y asumir
que las perdidas son ciclicas.

La otra opcion es inversa, asumir perdidas constantes
segun segmentoy probabllldades qgue se mueven
segun el riesgo.

Recomendado (Miu y Ozdemir): Primer enfoque.

Es mas robusto frente a cambios de politicay
fluctuaciones macroeconomicas.
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Consecuencias de la Filosofia de

Largo Plazo en PD

Dada la construccion de scores normal, el
utilizar filosofia de largo plazo tiene dos
consecuencias en la modelacion:

Es necesario obtener serie de la PD analizando la
de riesgo del score.

Segunda modelacion, encima de la primera.

Es necesario modelar la LGD utilizando
, pues sigue tanto el ciclo como las
caracteristicas del cliente.
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Variables para LGD

Necesitamos : variables
descriptoras y porcentaje de perdida para un

grupo de defaulters.

Ademas de las variables para score y de
comportamiento, es necesario incorporar
variables macroeconomicas.
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Canada General Model
Real GDP
Industnal production
Unemployment
Cormorate profits
Slope of the yield curve
High-yield spreads
Equity indices
Composite index of leading
indicators for Canada
Consumer credit

Delhngquency rates (DR)
Short-term interest rate

Real Estate Model

General health of the

economy:

= GDP

«  Unemployment

»  Intercst rates

= Retail sales

»  Composite Index of Leading
Indicators

«  Consumer Sentiment Index

*  Dwrable goods

«  S&P 500, TSE Composite
Index

Specific to the sector:

«  S&PTSX Capped Real
Lstate Index

«  New building permits

*  MNew housing starts (Leading
Indicator - Stats Canada)

«  Residential real estate (U.S)

*  House price appreciation

«  Housing afTordability index

«  Commercial real estate
(L.S.)

*  Vacancy rates
= Renlts per square
foot

Fuente: Miu y Odezimir, 20009.
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Tecnicas de Modelamiento

El modelamiento de LGD esta en pleno
crecimiento.
,,0% de las presentaciones en la credit scoring
conference 2011 tratan de este tema.
Existen dos tipos de tecnicas:

No paramétricas: Regresion Logistica, Arboles de
Regresion y Redes Neuronales.

Parametricos: Regresion de minimos cuadrados,
Gaussiana inversa, Gaussiana inversa con
transformacion beta.
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Resultados en Dataset Real (Q1 &

Zhao 2011)

Los autores probaron los distintos métodos
llegando a las siguientes conclusiones:
Los metodos que mejores resultados obtienen son
los no parametricos

El metodo parametrico que mejores resultados
obtiene es la gaussiana inversa con
transformacion beta.

Veremos algunas propiedadesy
caracteristicas de los metodos.
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Caracteristicas de la LGD

La LGD suele tener forma de “U”.

35% -

B0% - f oo m oo

5% = I - — - — - e e e e e e e

20% -1  fmmmmm e e e e e -

15% T~ J — — -~~~ ~ =~ e

10% -] | ommmm o ]

5% +-4  f-----cmm - S S R B I ) M

0%

[0, 0.1) [0.1,0.2) [0.2, 0.3) [0.3, 0.4) [0.4, 0.5) [0.5, 0.6) [0.6, 0.7) [0.7, 0.8) [0.8, 0.9) [0.9. 1]

Fuente: Qi & Zhao, 2011
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Metodo de Respuesta Fraccionaria:

Regresion Logistica

Modelo propuesto para LGD por Papke &
Wooldridge en 1996.

E[LGD|x] = G(fx) =

1+ exp(—pfx)
Otra opcion es utilizar modelo log-log

E[LGD|x| = exp(— exp(—fx))
Se utiliza maxima verosimilitud, por lo que el
resultado tiene las mismas propiedades.

S h(p) = Z{LGDxlﬂg[ xm (1— LGDJx]-::g] ng,ﬁ]"}
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Arboles de Regression

Un arbol de regresion (Breiman et al. 1984) es
identico a un arbol de clasificacion salvo por las
siguientes caracteristicas:

La funcion objetivo es ahora la LGD, una caracteristica
continua.

En cada paso, el método divide el modelo segun la
menor varianza en la LGD que produce el dividir
segun una variable particular.

Utiliza y2 para obtener maximo corte por variable.

La LGD que se utiliza al predecir es finalmente el
en la hoja.
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Count
Mean
Sid Dev

SENIORITY_INDEX>=0.510837

DETIBITE 74 858609
0.3285339

1612 LogWorth Difference
0.27614

IND_DTD>=0.16585

Count 448
Mean 04740882
Sid Dev  0L3T04454

LegWorth Difference
33.130362 0.53634

AGG_DTD<=0.138284

Caunt 52
Mean o]
Std Dev o]

AGG_DTD=>=0.,138284

Coaunt 396
Mean 05363433
Std Dev  0.3490201

IND_DTD<0.16585

Count 1171
Mean 0.7502295
Std Dev  0.2751655

Difference
037521

LogWaorth
30162483

TBILL_RATE=0.094

Caunt 58
Mean 0.3936078
Std Dev  0.3244878

LogWorth Difference
11.701675 0.45608

TBILL_RATE=>=0.0%4
Count
0.7688136 1
0.2594006

Mean
Std Dev

1113 LogWorth Difference

2212772 0.14258

SENIORITY_INDEX<0.673913

Count a8
Mean 02360282
Std Dev 0208504

SENIORITY _INDEX>=0.673313

Count 20
Mean 06930093
Std Dev  0.2953215

PERCENT_ABOVE=0.765211

Count 925
Mean 0.7447303
Std Dev  0.2578147

PERCENT_ABOVE==0.T65211

Count 188
Mean 08873081
Std Dev  0.2339157

Fuente: Qi & Zhao, 2011
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Redes Neuronales

El metodo de redes neuronales corre una
regresion en los valores de la LGD
observados.

Se reqgulariza el valor utilizando una salida
sigmoidal.

Dado que se esta modelando una serie, que
posee valores de oy 1 especificos, el error
mas apropiado es el
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