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Resumen. En los ultimos afos, en México, se han observado avances
encomiables en la bancarizacion de la poblacion, a pesar de ello el acceso
al financiamiento continla mostrando rezagos. Sin embargo, la constante
expansion de la literatura sobre el estudio de las causas y retos de la
inclusién financiera han abierto un nuevo panorama hacia variables que
podrian incidir en el desempefo financiero de la poblacién, entre las que
se encuentra la alfabetizacion financiera, la cual, podria incrementar los
beneficios potenciales que generan mayores niveles de inclusién
financiera. En este trabajo se analiza si el nivel de alfabetizacion financiera
conformada por los conocimientos, comportamientos y actitudes
financieras incide en la probabilidad de impago de sus obligaciones con
instituciones financieras, y si este mismo nivel de alfabetizacion podria ser
util para realizar un analisis crediticio. Para dar respuesta a estos objetivos
se utiliza la informacién de los Ultimos dos levantamientos de la Encuesta
Nacional de Inclusiéon Financiera (ENIF 2018 y 2021). Los resultados sugieren
que existe una relacién negativa entre los niveles de alfabetizacion
financiera y la probabilidad de impago, lo cual es consistente con la
literatura, sin embargo, a diferencia de los trabajos previos, los resultados
permiten desagregar mas el analisis y apuntan a que los beneficios se
deben a los buenos comportamientos financieros, por lo que, el fomentar
el desarrollo de buenos comportamientos financieros, como el
establecimiento de metas a largo plazo y promover el habito del ahorro,
podrian ser fundamentales para formar acreditados que muestren un
mejor desempefio en el mercado, lo cual se reflejard en menores costos de
financiamiento. El anélisis muestra que los comportamientos financieros
tienen un poder explicativo similar al que muestran las variables de historial
financiero/crediticio, lo cual cobra mayor relevancia cuando se trata de
personas no incluidas en el sistema financiero, ya que dicha informacién
podria ser la clave para que este sector de la poblacion encuentre un canal
de acceso al financiamiento.
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Abstract. In recent years, Mexico has made commmendable progress in the
banking penetration of the population, although access to financing
continues to lag behind. However, the constant expansion of the literature
on the study of the causes and challenges of financial inclusion has opened
a new panorama towards variables that could affect the financial
performance of the population, among which is financial literacy, which,
could increase the potential benefits generated by higher levels of financial
inclusion. This paper analyzes whether the level of financial literacy, made
up of financial knowledge, behaviors and attitudes, affects the probability
of non-payment of its obligations with financial institutions, and whether
this same level of literacy could be useful for carrying out a credit analysis.
To respond to these objectives, information from the last two surveys of the
National Survey of Financial Inclusion (ENIF 2018 and 2021) is used. The
results suggest that there is a negative relationship between the levels of
financial literacy and the probability of default, which is consistent with the
literature; however, unlike previous studies, the results allow further
disaggregation of the analysis and suggest that the benefits are due to
good financial behaviors, therefore, encouraging the development of good
financial behaviors, such as establishing long-term goals and promoting
the habit of saving, could be essential to train borrowers who show better
performance in the market, which will be reflected in lower financing costs.
The analysis shows that financial behaviors have an explanatory power
similar to that shown by the financial/credit history variables, which
becomes more relevant when it comes to people not included in the
financial system, since said information could be the key to this sector of
the population finds a channel of access to financing.
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EDUCACION FINANCIERA Y RIESGO DE CREDITO EN
MEXICO*

Eduardo Bello Toledo y Daniel Alejandro Miranda Lopez®

I. Introduccién

La inclusion financiera de la poblacion, definida como el nivel de acceso y uso
de los productos y servicios financieros que funcionan bajo una regulacién
gue procure esquemas de protecciéon al consumidor y que promueva la
educacion financiera para mejorar las capacidades econémico-financieras de
los usuarios (Comisién Nacional Bancaria y de Valores, 2022), ha sido materia
de cada vez mas trabajos de investigacion (Comision Nacional Bancaria y de
Valores, 2020) debido a que ha mostrado que puede incidir de forma positiva
en el bienestar de los hogares, permitiéndoles acceder a los productos y
servicios financieros que requieren para satisfacer sus necesidades de
consumo y alcanzar sus metas econdmicas y financieras. Ademas, a nivel
macroecondémico, la literatura ha evidenciado la relacién positiva existente
entre mayores niveles de inclusion financiera y el crecimiento y desarrollo
econdémico de un pais (Barajas et al,, 2020; Beck et al,, 2009; Cull et al., 2014;
Demirguc-Kunt et al.,, 2017). De esta forma, promover la inclusiéon financiera es
un mecanismo indispensable para contrarrestar los problemas de
desigualdad y pobreza, que se han acentuado a pesar del desarrollo del
sistema financiero global (Loukoianova & Yang, 2018; Sahay & Chiak, 2020).

En México, se han dado avances encomiables en materia de inclusion
financiera. En 2021, segun datos de la Encuesta Nacional de Inclusién
Financiera (ENIF) 2021, 8 de cada 10 personas adultas habian tenido al menos
un producto financiero y 65% habian tenido al menos una cuenta de ahorro
en una entidad financiera, porcentaje que se incrementa a 84% en el caso de
las empresas de mas de 6 empleados, segun datos de la Encuesta Nacional
de Financiamiento de las Empresas (ENAFIN) 2021. Ademas de esto, cada vez
es mas comun el uso de nuevas tecnologias entre quienes participan en el
sistema financiero. En el mismo periodo, 1 de cada 3 empresas contaba con
banca movil y 6 de cada 10 utilizaba la banca por internet para realizar sus
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operaciones financieras. Mientras que, entre los adultos con cuenta de ahorro,
mas de la mitad ya realiza sus operaciones a través del celular, proporciéon que
se incrementa significativamente en la poblacién mas joven, lo cual sugiere
que la digitalizacién de los servicios financieros serd determinante para que
las nuevas generaciones se incorporen al sistema financiero.

A pesar de estos avances, el acceso al financiamiento continua
mostrando rezago tanto entre la poblacién como en el sector empresarial, lo
cual, podria reducir los beneficios potenciales que podrian acarrear mayores
niveles de inclusidn financiera. En particular, el crédito permite que tanto
personas como empresas puedan obtener los recursos necesarios para
realizar sus actividades, expandir sus negocios, satisfacer su consumo,
planificar su operacién y, en general, alcanzar las metas que la limitaciéon
natural de los recursos financieros podria obstaculizar (Banerjee et al., 2015). A
pesar de los beneficios potenciales que podria acarrear una amplia
participacion en el mercado crediticio, en México la penetracion del
financiamiento es acotada. Segun la ENIF 2021, mas de la mitad de la
poblaciéon adulta no contaba con financiamiento y solo 33% contaba con
crédito de una institucion financiera regulada. Ademas, 53% de la poblacion
adulta nunca habia contado con algun crédito de una institucion financiera,
mientras que, entre las empresas 53% nunca habia tenido o solicitado algun
financiamiento (ENAFIN, 2021), y dichos niveles han cambiado poco en los
dltimos afnos, a pesar de que el sistema financiero ha continuado
expandiéndose, por la llegada de nuevos participantes y por la mayor
adopcion de nuevas tecnologias para la provision de servicios y el disefio de
productos financieros.

Lo anterior, es evidencia de que el incremento de la oferta de los
servicios financieros no se traduce necesariamente en mayor inclusién
financiera de forma directa, ya que existen diversos factores que podrian
limitar la participacion de un mayor niumero de personas y empresas en el
sistema financiero, limitdndolos de los beneficios que este provee,
restringiendo su acceso al financiamiento y, potencialmente, afectando el
crecimiento y desarrollo econémico en el pais. Sin duda, uno de los factores
gue ha sido mas ampliamente estudiado en la literatura econdémica es el
riesgo de crédito. Cada vez que una institucion financiera analiza una solicitud
de crédito se enfrenta a la posibilidad de que el solicitante no cumpla con la
obligacidon de pagar si se decide otorgarle financiamiento, y esto afecte el
balance financiero de la institucion (Chorafas, 2000).

La existencia de asimetrias de informacién entre los solicitantes de
financiamiento y las instituciones de crédito ha propiciado que las
instituciones financieras busquen establecer métricas y metodologias que
contribuyan a una adecuada medicidn y gestidon de estos riesgos, ya que, una
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toma excesiva de riesgo podria poner en peligro su solvencia y resiliencia, y
afectar la confianza que los usuarios tienen en los intermediarios financieros,
la cual, es fundamental para que el sistema financiero funcione de forma
eficiente. Por otra parte, mitigar esta asimetria mediante métodos
estadisticos ha ocasionado que las instituciones de crédito limiten el acceso
al financiamiento a personas con caracteristicas muy definidas, o en su
defecto, lo ofrezcan a precios muy altos para cubrir el posible riesgo de crédito
gue grupos estadisticamente similares ha mostrado previamente, generando
obstaculos para la inclusion financiera.

En este contexto, el estudio de las causas y retos de la inclusion
financiera ha abierto un nuevo panorama de los factores que podrian incidir
en el desempefio financiero de la poblacién, en donde los niveles de
alfabetizacion financiera han comenzado a jugar un papel cada vez mas
relevante, y han impulsado el desarrollo de programas de educacion
financiera por parte de las autoridades financieras, ya que, la investigacion
reciente ha dado evidencia de que los comportamientos, habitos y
conocimientos que conforman el nivel de alfabetizacion financiera podrian
mejorar el desempefo financiero y reducir el riesgo de impago (Hvidberg,
2022; Fujiki, 2020; Urban et al., 2020; Brown et al,, 2016; Bruhn et al., 2014, 2016;
Mungaray et al, 2021). En particular, la evidencia sugiere que los programas
de educacion financiera enfocados en mejorar el conocimiento y la conciencia
financiera de los individuos pueden mejorar el desempefio de las personas
usuarias de servicios financieros e impulsar la penetracién del mercado de
crédito (Kaiser et al,, 2022; Kaiser & Menkhoff, 2017, 2020). De esta forma, los
hallazgos de la literatura reciente sugieren que considerar el nivel de
alfabetizacion financiera de las personas en el analisis crediticio de los
solicitantes de financiamiento podria reducir la asimetria de informacién que
enfrentan las instituciones financieras.

De esta forma, en este trabajo se plantean dos objetivos principales.
El primero, es analizar si el nivel de alfabetizacién financiera de la poblacion
incide en la probabilidad de impago de sus obligaciones con instituciones
financieras. Para esto, se utiliza la informaciéon de los Ultimos dos
levantamientos de la ENIF (2018 y 2021), ya que, esta encuesta permite realizar
mediciones de las capacidades y conocimientos econdmico-financieros de la
poblacidon, y al mismo tiempo provee de informacién sociodemografica y
cierto historial financiero/crediticio de la persona encuestada, variables que
son comunmente usadas por las instituciones de crédito en la actualidad para
el andlisis crediticio de los solicitantes. El segundo objetivo es analizar si la
informacién referente al nivel de alfabetizacién financiera de las personas, que
incluye sus conocimientos, comportamientos y actitudes financieras
(Comision Nacional Bancaria y de Valores, 2019) podria ser Gtil para realizar un
analisis crediticio. Para este objetivo, ademas de la metodologia estandar
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utilizada y considerada en el marco regulatorio actual (regresidon logistica), se
evalla la robustez de los resultados contrastandolos con modelos de
aprendizaje automatico.

Los resultados sugieren que existe una relacién negativa entre los
niveles de alfabetizaciéon financiera y la probabilidad de impago, lo cual es
consistente con los trabajos de Brown et al. (2016) y Urban et al. (2020). Sin
embargo, a diferencia de los trabajos previos, los resultados de este estudio
permiten desagregar mas el andlisis y apuntan a que los beneficios
encontrados pueden atribuirse al componente de comportamientos
financieros y no necesariamente al nivel de conocimiento financiero que el
individuo posee. Adicionalmente, se encuentra que la informacién sobre los
comportamientos financieros tiene un poder explicativo similar al que
muestran las variables utilizadas actualmente para explicar el incumplimiento
de pago en los créditos (informacién socioeconémica y de historial
financiero/crediticio del individuo), lo que sugiere que incorporar la
informacién de alfabetizacion financiera del solicitante de crédito podria
mejorar la precision con la que se mide la probabilidad de incumplimiento y
reducir el riesgo de crédito.

La relevancia de estos hallazgos podria clasificarse en dos rubros,
primordialmente. Primero, la evidencia de que los comportamientos
financieros son mas relevantes que los conocimientos para el desempefio de
los acreditados, sugiere que es necesario valorar la inclusion de mecanismos
que los promuevan en el diseflo de los programas de educacion financiera. En
particular, fomentar el desarrollo de comportamientos financieros como la
elaboracion de presupuestos, el establecimiento de metas financieras, el
manejo adecuado de deudas, la cultura del ahorro, entre otros, podria
aumentar el alcance de los programas de educacion financiera. Segundo, la
evidencia muestra que las variables de comportamientos financieros, y no
exclusivamente las variables de historial crediticio pueden dar una buena
sefal del comportamiento futuro de los acreditados. Lo cual podria ser un
elemento clave para reducir las asimetrias de informacién de personas que no
cuentan con historial crediticio, permitiéndoles superar algunas de las
barreras de acceso al mercado.

El resto del trabajo esta estructurado de la siguiente manera: en la
siguiente seccidén se presenta una breve resefia de la literatura que ha
estudiado los efectos que la educacion financiera tiene sobre el desempefo
financiero de las personas. En la tercera seccion se detallan las caracteristicas
gue hacen que la ENIF sea una fuente de datos de suma utilidad para el
analisis de los niveles de alfabetizaciéon financiera y su relaciéon con la
probabilidad de incumplimiento de sus obligaciones financieras. La cuarta
seccion muestra los resultados de los factores que inciden en la probabilidad
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de impago de la poblacién, poniendo atencién en los componentes del nivel
de alfabetizacién financiera. En la quinta seccién se presenta un analisis
predictivo que contrasta los resultados de la regresion logistica con los
modelos de aprendizaje automatico para medir el poder predictivo de los
comportamientos y conocimientos financieros en el andlisis crediticio de los
individuos. Finalmente, la sexta secciéon concluye con algunas
consideraciones finales sobre los hallazgos del trabajo e intenta abonar con
propuestas que se espera puedan contribuir con el disefio de los programas
de educacioén financiera en México.

Il. Literatura sobre alfabetizacion financiera y sus efectos en el
desempeiio financiero de las personas

Recientemente, ha comenzado a crecer la literatura acerca de como la
educacion financiera afecta ciertos comportamientos financieros e incluso
puede dar una sefal del desempeno futuro de las personas en el mercado
crediticio. Por ejemplo, se ha mostrado que el ser admitido en carreras
universitarias relacionadas al area de negocios y economia reduce
significativamente el riesgo de impago comparado con los estudiantes
admitidos en cualquier otra area (Hvidberg, 2022). Adicionalmente, las
personas con un nivel de alfabetizacion financiera alto tienden a tener mas
activos financieros que dinero en efectivo, ocasionando un mayor uso de los
servicios financieros (Fujiki, 2020). Ademas, se ha encontrado que, en los
estados de Estados Unidos donde se implementaron politicas de educacion
financiera, las personas tuvieron un incremento en su puntaje crediticio y un
decremento en la tasa de morosidad respecto a los estados donde no se
implementaron (Urban et al,, 2020). En ese mismo pais, se encuentra que los
jovenes adultos con mas formacién financiera y matematica poseen una tasa
de morosidad mas baja, sin embargo, estos comportamientos tienden a
disiparse con la edad (Brown et al., 2016).

Estos resultados parecen observarse también en economias en
desarrollo. En Brasil, se ha comprobado que incluir educaciéon financiera a
nivel secundaria incrementa el conocimiento financiero y, a su vez, mejora
comportamientos financieros, como el habito del ahorro, (Bruhn et al., 2016).
Por su parte, en México, también se ha encontrado una relacién entre la
alfabetizacion financiera de la poblacién y su desempefio en el sistema
financiero. Por una parte, los cursos de educacién financiera que se han
implementado en la Ciudad de México que, abordando temas de ahorro,
jubilacién y uso del crédito, propiciaron un incremento en el indice de
conocimiento financiero y en el indice de resultados de ahorro (Bruhn et al.,
2014). Asimismo, se ha documentado la existencia de una relacién entre el
nivel de alfabetizacién financiera de las personas y sus ingresos, pero a su vez,
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elevar el nivel de alfabetizacidn financiera de los mexicanos disminuye su nivel
de endeudamiento (Mungaray et al., 2021).

En general, la evidencia sugiere que cuando los programas de
educacion financiera tienen como objetivo fundamental incrementar el
conocimiento y la conciencia financiera de los individuos, estos mejoran el
desempeno de las personas usuarias de servicios financieros, y promueven la
participacion de estas en el sistema financiero. (Kaiser et al., 2022; Kaiser &
Menkhoff, 2017, 2020). Ademas, se encuentra evidencia de efectos positivos
indirectos en el comportamiento financiero de los involucrados, aunque de
menor magnitud. Destaca que los analisis también concluyen que es mas facil
modificar comportamientos sobre el ahorro y mas dificil modificar aquellos
relacionados con el manejo de deudas.

De esta forma, los hallazgos de la literatura reciente sugieren que el
analisis crediticio que realizan las instituciones financieras podria beneficiarse
de incluir variables que contengan informacidn acerca del nivel de
alfabetizacion financiera de los solicitantes. Esta informaciéon podria tener el
potencial de reducir las brechas de asimetria de informacién que enfrentan
las instituciones financieras, al mejorar la clasificacion de las personas
solicitantes, y dando como resultado una evaluacién mas precisa del riesgo de
crédito. Lo cual podria ser relevante para la inclusién en el mercado de crédito
formal de la poblacidon que no cuenta con historial crediticio.

lIl. La ENIF en la medicién de la alfabetizacion financiera y el
puntaje crediticio

En esta seccion se detalla la fuente de datos utilizada: la Encuesta Nacional de
Inclusién Financiera 2018 y 2021, la cual, es la fuente empleada para estimar el
indice de alfabetizacién financiera en México (Comisidon Nacional Bancaria y
de Valores, 2019). Ademas, se hace un recuento de los datos que comunmente
se utilizan para los modelos de puntaje crediticio (credit scoring) vy,
posteriormente, se presenta un breve analisis de estadistica descriptiva que
permite dar un primer acercamiento de la relaciéon entre el nivel de
alfabetizacién financiera de una persona y su riesgo de incumplimiento de
pago.

Desde 2012, la CNBYV, en conjunto con el Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (INEGI), realiza la ENIF de forma trienal. Esta encuesta
recopila informacién sobre el acceso y uso de los servicios financieros por
parte de la poblacién adulta en México, y desde el levantamiento de 2018 se
incluyd informacioén para la evaluacion del nivel de alfabetizacion financiera
en México. Esta base de datos permite relacionar el nivel de alfabetizacion
financiera de los individuos con su uso de productos y servicios financieros,



essssssssssss————  Estudios Econdmicos CNBV - Vol. 5, 2023

con el comportamiento que las propias personas reportan haber tenido en el
mercado crediticio.

Esta encuesta es representativa de la poblacién mexicana adulta'y a
nivel regional, por tamano de localidad y por sexo. A partir de esta base de
datos, se seleccionaron a aquellos individuos que reportaron contar con algudn
crédito formal.?2 Con esta segmentacién, se obtiene una muestra de 4,111
observaciones para 2018 y 4,375 para 2021, las cuales representan a poco mas
de 24.6 millones de personas en 2018 y 27 millones de personas para 2021. Los
analisis de esta investigacion se realizan tanto sobre el agregado de datos de
ambos levantamientos como para cada una de las encuestas, para cual se
sigue la propuesta de Pitblado (2009), para asegurar la comparabilidad de la
muestra y las variables estudiadas en este documento. De igual forma, los
factores de expansién fueron ponderados de tal manera que la suma de estos
diera como resultado el total de personas representadas en la edicion mas
reciente de la encuesta, es decir, mas de 27 millones de mexicanos y
mexicanas entre los 18 y 70 afos con crédito formal. A continuacién, se
muestran las variables seleccionadas que se incorporan tanto en el analisis de
puntaje crediticio como en los determinantes de la probabilidad de impago.

Algo que resulta fundamental para este trabajo es que, la ENIF
también recopila informacién sobre si las personas se han atrasado en alguno
de los créditos formales con los que cuenta, lo cual permite discriminar entre
aquellas personas que han caido en impago de aquellas que no.® Asi se puede
construir una variable que indique si el individuo reporta haber caido en
impago o no haberlo hecho. Para robustecer los resultados se consideran dos
definiciones diferentes de impago. Para la primera se consideré como impago
a aquellas personas que hayan tenido al menos un atraso en alguno de los
diferentes tipos de crédito formal con los que contaban (definiciéon uno de
impago). Adicionalmente, se consideré como caer en impago a aquellas
personas que hayan tenido atrasos mas de una vez en al menos un tipo de
crédito formal (definiciéon dos de impago). Los célculos de estas variables
muestran consistencia entre ambos levantamientos a pesar de la crisis
sanitaria mundial originada por la COVID-19 y las restricciones econdmicas
gue esta origind (Gréfica 1).

' Para 2018, la ENIF es representativa de la poblacién adulta de entre 18 y 70 afios, por lo que el analisis
se restringio a esta poblacién en la muestra de 2021.

2 Segun la definicion de Comisién Nacional Bancaria y de Valores, (2021). Las preguntas que indagan
acerca del financiamiento en México permiten saber si las personas solicitaron algun tipo de
préstamo mediante algun mecanismo informal (caja de ahorro del trabajo o conocidos, casa de
empefo, amigos o conocidos o familiares), asi como si recurrieron a algun instrumento formal
(crédito personal, automotriz, de némina, de vivienda con Infonavit, Fovissste u otra institucion
financiera, tarjeta de crédito bancaria, departamental, de tienda de autoservicio, crédito grupal,
comunal o solidario).

3 Se eliminaron a aquellos acreditados que respondieron “no sé” o “no responde” sobre si se habian
atrasado en los pagos de sus créditos, dejando un total de 4,079 observaciones para 2018y 4,347 para
2021.
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Grafica 1. Distribucion de personas etiquetadas como impago en
la poblacién adulta con crédito formal, por periodo y definicién de

impago
73.34% 72.61% 8114% 81.98%
26.66% 27.39% 18.86% 18.02%
2021 2018 2021 2018
impago 1 impago 2

m Clasificado como impago

Fuente: Calculos propios con informacion de la ENIF.

Alfabetizacion financiera en México

En México, el organismo encargado de la educacion financiera en el pais es el
Comité de Educacion Financiera (CEF).* En 2017 el CEF publicé la Estrategia
Nacional de Educacién Financiera (ENEF), en la cual se definié la Educacion
Financiera como el conjunto de acciones necesarias para que la poblacion
adquiera aptitudes, habilidades y conocimientos que le permitan administrar
y planear sus finanzas personales, asi como usar de manera 6ptima los
productos y servicios que ofrece el sistema financiero en beneficio de sus
intereses personales, familiares, laborales, profesionales, y de su negocio.®
Posteriormente, la Politica Nacional de Inclusion Financiera incluyd la ENEF
como uno de sus ejes.

En este contexto, se ha definido a la alfabetizacion financiera como
el conjunto de conocimientos, habilidades y aptitudes que permiten alcanzar
un bienestar econémico (Comision Nacional Bancaria y de Valores, 2019). Asi,
la alfabetizacion se refiere a la combinacién de la concientizacién,
conocimientos, habilidades y comportamientos necesarios para tomar
decisiones financieras sélidas y eventualmente lograr el bienestar financiero
individual, se mide a través del indice de alfabetizacion financiera.® Este indice
se compone de tres diferentes subindices, el subindice de conocimientos

4 Este comité estd conformado por la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP), la Secretaria de
Educaciéon Publica (SEP), la Comisiéon Nacional para la Proteccion y Defensa de los Usuarios de
Servicios Financieros (CONDUSEF), la Comisién Nacional Bancaria y de Valores (CNBV), la Comision
Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF), la Comisién Nacional del Sistema de Ahorro para el Retiro
(CONSAR), el Instituto para la Proteccién al Ahorro Bancario (IPAB) y el Banco de México (BANXICO).

5La Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OCDE) define la educacion financiera
como “el proceso por el cual los consumidores/inversionistas financieros mejoran su comprensiéon de
los productos financieros, los conceptos y los riesgos y, a través de informacion, instruccién y/o el
asesoramiento objetivo desarrollan las habilidades y confianza para ser mas conscientes de los
riesgos y oportunidades financieras, tomar decisiones informadas, saber a dénde ir para obtener
ayuda y ejercer cualquier accién eficaz para mejorar su bienestar econémico.

¢ En 2021 cambid el nombre a indice de competencias econémico-financieras.
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financieros, el subindice de comportamientos financieros y el de actitudes
financieras (Figura1).”

Para este analisis, las variables de alfabetizacion financiera se dividen
en dos grupos. El primero, representa las variables de conocimientos y
actitudes financieras y estd conformado por 6 variables extraidas de los
conceptos que componen el subindice de conocimientos financieros mas una
variable, la cual es utilizada para la medicién del subindice de actitudes
financieras.® El segundo, representa la parte de los comportamientos
financieros y se conforma por las variables que componen este subindice.®

Figura 1. Estructura del indice de alfabetizacion financiera

indice de alfabetizacién ]

financiera
r T - 1
Subindice de Subindice de actitudes Subindice de
conocimientos financieros financieras comportamientos financieros

rSe evalla el
conocimiento de los

Se evalula si la persona

rSe evaluan los
siguientes

tiene la siguiente

siguientes conceptos: actitud:

comportamientos:

1) Valor del dinero en el
tiempo

2) Interés*

3) Interés simple

4) Interés compuesto
5) Riesgo y retorno

6) Inflacion*

1) Presupuesto y poder

1) Preferencia por
de decision

ahorrar
2) Ahorro activo
3) Balance financiero

4) Eleccion de
productos

5) Asesoramiento
independiente

6) Metas a largo plazo
7) Compras cuidadosas

8) Pago puntual de
deudas*

7) Diversificacion

Nota: Para los andlisis posteriores, los conocimientos 1) y 6) fueron remplazados por el
conocimiento de ambos conceptos, esto debido a que mas del 94% de los adultos con
crédito formal reportd el conocer estos conceptos por separado. De igual manera, el
comportamiento financiero 8) fue eliminado de los analisis debido a su alta correlaciéon con
las variables de impago.

Fuente: Elaboracién propia con informacion a partir de Alfabetizacién Financiera en México
(CNBV, 2019

7En el levantamiento de la ENIF 2021 se modificé levemente la manera de calcular este indice, haciendo
imposible el replicar la nueva metodologia para los datos de la ENIF 2018, y aunque es posible hacer
el andlisis utilizando metodologias diferentes para los respectivos afos de las encuestas, la adicion de
un nuevo comportamiento financiero para el afio 2021 hace que sea mas viable utilizar la metodologia
de medicion de alfabetizacién financiera de 2018 para ambos levantamientos de la encuesta.

& Debido al poco porcentaje de la poblacién que no conocia los conceptos de interés e inflacién, se
unificaron estos conceptos en un nuevo conocimiento financiero llamado “Interés e Inflacion”.

2 Sin embargo, dentro del subindice de comportamientos financieros existe un comportamiento que
estd altamente correlacionado con las variables objetivo, ya que, dicho comportamiento evalta si la
persona considera realizar el pago puntual de sus deudas. Para evitar sesgos en la estimacién debido
a la alta correlacion se eliminé esta variable, haciendo que el grupo de comportamientos financieros
quede representado por 7 variables en total.
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La ENIF en el puntaje crediticio

La informacion que se incluye en los modelos de clasificacion para medir el
riesgo de incumplimiento varia dependiendo de si el individuo evaluado es
una persona, una pequefa o mediana empresa (PyME) o un corporativo, o
bien, dependiendo el tipo de financiamiento que se pretende obtener. Para el
caso de personas, las variables mas usualmente utilizadas tanto en los trabajos
empiricos como en el marco regulatorio son las variables socioeconémicas y
las de historial financiero/crediticio. Por ejemplo, Glennon et al. (2008) utilizan
informacién de tres grandes burds de crédito estadounidenses para alimentar
modelos de puntaje crediticio que les permitan predecir la probabilidad de
caer en impago de una persona; Greene (1992) utiliza nueve variables
socioecondmicas combinadas con cuatro variables de historial financiero con
un objetivo similar; Alonso & Carbd, (2020) y Huang et al. (2007) hacen uso de
una combinacién de variables socioecondmicas y de historial financiero para
llevar a cabo sus predicciones, y concluyen que las variables financieras
aportan informacion valiosa para el analisis.

En México, el marco regulatorio de las instituciones de crédito
(circular Unica de bancos) solicita que para calcular la probabilidad de
incumplimiento de un acreditado se utilice la regresiéon logistica y que se
consideren variables relacionadas con el historial crediticio y las caracteristicas
sociodemogréficas asociadas al individuo evaluado. Estas incluyen sexo, tipo
de crédito, porcentaje de la deuda que hace falta por cubrir, monto por pagar,
antiguedad del acreditado en la entidad, niUmero de atrasos previos, meses
transcurridos desde el Ultimo atraso, maximo ndmero de atrasos presentado
en los ultimos cuatro meses, entre otras, las cuales varian por tipo de crédito
solicitado.

Adicionalmente, los bancos requieren informacién de las personas
gue solicitan un nuevo crédito, entre lo que suele considerarse datos
sociodemograficos y financieros que permitan evaluar si otorgan o no un
crédito. Las instituciones deben comunicar parte de esta informacioén a la
CNBV como muestra de que han realizado una evaluacién adecuada de sus
nuevos clientes. Esta se compone de datos como sexo, edad, estado civil,
nombre, Registro Federal de Contribuyente (RFC), Clave Unica de Registro de
Poblacion (CURP), municipio donde labora, estado donde labora, si cuenta
con trabajo formal, asi como si cuenta con garantia u otra informacion que
podria incidir en el comportamiento del pago de las obligaciones.

Si bien, el volumen de informacion solicitado es considerable, hasta
donde se tiene conocimiento, en ningldn caso se considera informacion
acerca de los conocimientos y comportamientos financieros de las personas,
lo cual, podria deberse tanto a la escasez de dichos indicadores como a que
esta corriente de estudio tiene poca antigledad. De esta forma, la ENIF
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representa una fuente de informacién que conjunta variables
sociodemograficas, financieras y de historial crediticio con indicadores sobre
el nivel de educacion financiera de la poblacién. Por lo que, hasta donde se
tiene conocimiento, este documento representa el primer analisis con
representatividad a nivel nacional que se realiza sobre el efecto de la
alfabetizacion financiera en la probabilidad de incumplimiento de la
poblacion.

Variables adicionales utilizadas

Variables socioecondémicas

En primer lugar, la ENIF contiene una gran diversidad de variables
socioecondmicas de la persona entrevistada. Entre las que se incluye la edad,
la escolaridad, el sexo, el estatus laboral y la situacién conyugal, las cuales han
sido utilizadas para el analisis de la probabilidad de impago realizado en este
trabajo. La variable de ingreso fue dejada fuera del analisis debido a su alta
tasa de no respuesta. Sin embargo, caracteristicas como el estatus laboral,
region en la que habita, escolaridad y tipo de localidad contienen informacién
relevante que podrian operar como proxys de esta variable. En la Gréafica 2 se
presenta la distribuciéon de algunas de las variables socioecondémicas
utilizadas para el anélisis'®. Se aprecia que la distribucién de esta informacion
no presenta diferencias significativas entre los levantamientos de 2018 y 2021,
lo cual nos permite hacer inferencias estadisticas en el agregado de datos
(Unidn) y extrapolar los resultados (Pitblado, 2009).

Grafica 2. Distribucion de la muestra segtn variables socioeconémicas

Por rangos de edad Por escolaridad
(Porcentaje del total de personas con (Porcentaje del total de personas con
crédito formal) crédito formal)

36%
38% - 27% 24% Py
25% b “’ 13% A
‘ 9% ‘
‘ Primaria o Secundaria Nivel medioLicenciatura
menos superior o mas
De18a29 De30a44 De45a59 De 60 afos
afos afios afios o mas
Unién 2018 2021 Unién 2018 2021

Nota: Las graficas de la distribucién de todas las variables socioeconémicas utilizadas para
el andlisis se pueden obtener a peticion de los autores.
Fuente: Calculos propios con informacién de la ENIF.

En particular, la mayor parte de la poblacién con crédito formal esta
en un rango de edad de entre los 30 y 44 afios. De igual manera, el acceso al
financiamiento formal permea mas a medida que la escolaridad avanza, ya
que el 36% de la poblacién adulta que cuenta con financiamiento tiene el

9 Lo observado se mantiene para el resto de las variables, sexo, localidad, situacién conyugal, estatus
laboraly regién.
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grado de licenciatura o mas, comparado con el 27% y 24% de la poblacién con
estudios hasta secundaria y nivel medio superior, respectivamente. La brecha
en el acceso al crédito entre las personas que viven en comunidades rurales
(definidas en este trabajo como poblaciones con hasta 15 mil habitantes) en
relacidén con quienes viven en comunidades urbanas no disminuydé de 2018 a
2021, ya que el 75% de la poblacién con crédito formal vive en comunidades
urbanas y solo el 25% en comunidades rurales. Ademas, 79% de la poblaciéon
adulta con crédito formal posee un trabajo remunerado y solo el 21% de los
que tienen crédito no estan percibiendo ingresos, esto podria deberse a que
las entidades financieras catalogan como mas riesgoso prestar dinero a una
persona que no recibe ingresos, lo cual se traduce en incapacidad de pago.
Aunqgue, por la naturaleza de la encuesta no es posible determinar si el estado
laboral pudo cambiar después de haber adquirido el financiamiento.

En cuanto a la relaciéon de las variables socioeconémicas con su
propension a caer en impago destaca que en cada uno de los grupos existe
cierto nivel de heterogeneidad, lo cual sugiere que podrian aportar
informacién importante para su puntaje crediticio. En particular, la edad y el
nivel de escolaridad del acreditado parecieran tener una relaciéon negativa con
su probabilidad de incumplimiento (Grafica 3). Con ambas definiciones de
impago, se observa que a partir de los 30 afios la tasa de acreditados que
incumplen sus créditos disminuye conforme la edad aumenta. Respecto al
nivel educativo, después de haber estudiado la secundaria, la tasa de
incumplimientos disminuye. Asimismo, se observa un mayor incumplimiento
por parte de la poblacién que vive en localidades urbanas. Lo Ultimo es de
gran relevancia en tema de inclusion, ya que solo el 25% de la poblacién con
crédito formal vive en localidades rurales. La brecha existente podria no
deberse exclusivamente a temas de morosidad, sino que varios factores,
incluidos la falta de historial financiero, pueden ser los contribuyentes a dicha
brecha. Sin embargo, la estadistica descriptiva dista de ser concluyente, por lo
gue, es necesario profundizar en el analisis.

Grafica 3. Distribucion de impago segun variables socioeconémicas

Por rangos de edad Por escolaridad
(Porcentaje del total de personas con (Porcentaje del total de personas con
crédito formal) crédito formal)
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Nota: Las gréficas de la distribucion de impago de todas las variables socioeconédmicas
utilizadas para el andlisis se pueden obtener a peticion de los autores.
Fuente: Célculos propios con informacion de la ENIF.
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Variables de historial financiero/crediticio

Como se habia sefialado, una de las ventajas que ofrece la ENIF sobre otras
bases de datos es que permite obtener informacién que podria dar referencia
del historial crediticio de las personas. Para este trabajo, se seleccionaron 6
caracteristicas del entrevistado que contienen informacién de su historial
financiero/crediticio. Igual que con las variables socioecondmicas, existe poca
diferencia en la proporcion de poblaciéon adulta con crédito formal entre el
periodo de 2018 y 2021". El 26% de la poblacién con crédito formal ha sufrido
rechazo en alguna de sus solicitudes de crédito formal y el 37% de la muestra
cuenta con algun crédito informal (Grafica 4).

Grafica 4. Distribucion de la muestra segun variables de historial
financiero/crediticio

Por rechazo de crédito formal Por tenencia de crédito informal
(Porcentaje del total de personas con (Porcentaje del total de personas con
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Nota: Las gréficas de la distribucién de todas las variables de historial financiero/crediticio
utilizadas para el andlisis se pueden obtener a peticién de los autores.
Fuente: Calculos propios con informacion de la ENIF.

Aquellas personas que estan mas expuestas al mercado crediticio, ya
sea formal o informal, tienden a incumplir mas en los pagos de sus deudas
(Grafica 5). Para el caso de personas que cuentan con algun tipo de crédito
informal, se observa que independientemente de la definicién de impago
utilizada, éstos son los que tienen una propensidn mayor a caer en
incumplimiento.

Lo observado se mantiene para el resto de las variables, cuenta de apoyo, cuenta de inversion, cantidad
de cuentas de captacién y cantidad de créditos informales.
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Grafica 5. Distribucion de impago segun variables de historial
financiero/crediticio
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Nota: Las graficas de la distribucion de impago de todas las variables de historial
financiero/crediticio utilizadas para el andlisis se pueden obtener a peticién de los autores.
Fuente: Calculos propios con informacién de la ENIF.

Variables de alfabetizacién financiera

Finalmente, se utiliza el indice de alfabetizaciéon financiera, dividido en dos
subgrupos diferentes: el primero hace referencia a los conocimientos y las
actitudes financieras que posee la persona encuestada y el otro a sus
comportamientos financieros (Figura 1). Al igual que en los otros grupos de
variables, se observa consistencia entre ambos levantamientos (Grafica 6).
Aproximadamente 6 de cada 10 personas tienen un puntaje de entre 50y 75
para el indice de alfabetizacién financiera. Para el caso del subindice de
conocimientos financieros, casi el 90% de la muestra estd por encima de los
50 puntos, en el caso del de comportamientos financieros solo el 50% se
encuentra por encima de dicho puntaje, lo cual es un indicador de que es
posible realizar el analisis con los datos agregados.

Grafica 6. Distribucion de la muestra segun variables de alfabetizacion

financiera
Por puntaje obtenido en subindice de Por puntaje obtenido en subindice de
conocimientos financieros comportamientos financieros
(Porcentaje del total de personas con (Porcentaje del total de personas con
crédito formal) crédito formal)
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Nota: Las graficas de la distribuciéon de todas las variables de alfabetizacion financiera
utilizadas para el andlisis se pueden obtener a peticién de los autores.
Fuente: Calculos propios con informacion de la ENIF.
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La heterogeneidad en la distribucién de impago (ver Grafica 7)
dentro de este grupo sugiere que esta informaciéon puede ser relevante para
medir el riesgo de crédito. Se observa que a mayor nivel de alfabetizacion
financiera el porcentaje de personas que cae en impago disminuye,
evidenciando una relacién negativa. Sin embargo, pareciera que dicha
tendencia es explicada, en mayor medida, por los comportamientos
financieros de las personas evaluadas. Ya que se observa una caida de
aproximadamente 25 puntos porcentuales entre el grupo con puntajes de
entre O y 25 en el subindice de comportamientos (42.85% de personas caen
en impago, usando la definicion uno), respecto a los que tienen un puntaje de
entre 75y 100 (16.74% de personas caen en impago). Dicha tendencia también
se observa, aungue en menor medida, en el subindice de conocimientos
financieros.

Grafica 7. Distribucion de impago segun variables de alfabetizacion

financiera
Por puntaje obtenido en subindice de Por puntaje obtenido en subindice de
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Nota: Las graficas de la distribucion de impago de todas las variables de alfabetizacion
financiera utilizadas para el analisis se pueden obtener a peticidén de los autores.
Fuente: Calculos propios con informacién de la ENIF.

Es importante sefalar que, por la naturaleza de los datos, una posible
debilidad del estudio es no tener certeza sobre la temporalidad de cuando se
tuvo acceso al crédito y el periodo en que se adquirieron las competencias
econémico-financieras. Sin embargo, es de esperar que el nivel de
alfabetizacion financiera se definiera antes y no se modifique en el corto
plazo.” Ademas, aunque en la definicion de impago utilizada no es posible
determinar el periodo preciso de atraso en el pago de los créditos, la
informacion se refiere a un periodo reciente (Ultimos 12 meses), lo que permite
suponer que este se dio posterior a que el individuo adquiriera su nivel actual
de alfabetizacion financiera.

2 El indice de alfabetizacion financiera de la poblacién no presenté cambios entre 2018 y 2021 (Comision
Nacional Bancaria y de Valores, 2022).
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IV. Alfabetizacion financiera y probabilidad de impago

En México, las instituciones de crédito que captan recursos del publico estan
obligadas a contar con metodologias para medir y gestionar el riesgo de
crédito, las cuales se sustentan en las recomendaciones del Comité de
Basilea.® Este marco normativo ofrece la posibilidad de utilizar metodologias
basadas en técnicas estadisticas tradicionales, como es el caso de la regresion
logistica, pero es flexible para permitir a las instituciones que desarrollen sus
propias metodologias internas para la medicién y calculo de las reservas
financieras que deberdn constituir para mitigar las pérdidas potenciales por
el riesgo de crédito incurrido.™

En esta seccidon se presenta un analisis de los determinantes de la
probabilidad de impago de la poblacién, a partir de la informacién de la ENIF
2018 y 2021. En particular, se presentan una serie de estimaciones
considerando tanto de forma agregada los subindices que conforman el
indice de alfabetizaciéon financiera, explicados en la seccién Il de este
documento, como de manera desagregada, lo que permite identificar los
componentes que estan incidiendo de forma significativa en el desempefio
financiero de las personas. Ademas, dada la robusta consistencia entre los
levantamientos de la ENIF que se mostré en la seccidn anterior, se presentan
los analisis de forma agregada.”®

Modelos de puntaje crediticio

Los modelos de puntaje crediticio como métodos para evaluar el riesgo de
crédito aparecieron desde los afos 70's, pero no fue hasta los anos 90’'s que se
generalizd su uso gracias al avance computacional. Estos modelos asignan a
cada persona, o empresa evaluada, una calificacion o clasificacion en funcién
de sus caracteristicas conocidas. La calificaciéon intenta reflejar su riesgo de
incumplimiento, por lo que es comun que este problema de evaluaciéon de
riesgo se convierta en un problema de clasificaciéon binaria. En este sentido, el
problema se resume en asignar a un individuo una de dos categorias posibles:

nou

“bueno” o “malo”, “aceptado” o “rechazado”, “default” o “no default”, etc. Lo

#“El Comité de Supervisién Bancaria de Basilea es un comité de autoridades de supervisién bancaria
que fue establecido por los gobernadores de los bancos centrales de los paises del Grupo de los Diez
en 1975. Estd formado por altos representantes de las autoridades de supervision bancaria y los
bancos de sus 12 paises miembros (G10, Luxemburgo y Espafia)”, (Bank for International Settlements,
2006).

4 El detalle del marco regulatorio que rige a las instituciones de crédito puede encontrarse en las
disposiciones de caracter general aplicables a las instituciones de crédito (circular Unica de bancos),
que puede consultarse en la siguiente liga:
https://www.cnbv.gob.mx/Normatividad/Disposiciones%20de%20car%C3%Alcter%20general%20apli
cables%20a%20las%20instituciones%20de%20cr%C3%A9dito.pdf

'S Farhat & Robb (2014); Pitblado (2009) y Heeringa, West & Berglund (2017), dan una explicacion del
tratamiento por el cual se procesan los datos provenientes de encuestas, en particular, Pitblado, 2009
da un analisis y recetario para el procesamiento de un agregado de datos conformado por dos
encuestas levantadas en diferentes periodos. El andlisis estadistico mostrado a continuacion es
producto del procesamiento de datos comentado anteriormente.


https://www.cnbv.gob.mx/Normatividad/Disposiciones%20de%20car%C3%A1cter%20general%20aplicables%20a%20las%20instituciones%20de%20cr%C3%A9dito.pdf
https://www.cnbv.gob.mx/Normatividad/Disposiciones%20de%20car%C3%A1cter%20general%20aplicables%20a%20las%20instituciones%20de%20cr%C3%A9dito.pdf
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anterior, permite decidir si otorgar o no un préstamo al solicitante o
cuantificar el riesgo de que un acreditado deje de cumplir con sus
obligaciones.

Dentro de los modelos de puntaje crediticio existen diversas
metodologias que se utilizan para evaluar el riesgo de crédito. Los modelos
mas comunes estan basados en métodos estadisticos, de los cuales destaca
la regresion logistica (Dastile et al., 2020), la cual no solo es popular por su facil
implementacion sino por la intuicion e interpretaciéon que ofrecen sus
resultados. Por ello, este es el método que se utiliza en esta seccidn.

No obstante, en las Ultimas décadas el sector financiero comenzé a
adoptar nuevas técnicas para la evaluacion del riesgo de crédito. Por ejemplo,
Petropoulos et al. (2018) utilizan los modelos de deep learning y extreme
gradient boost (XGBoost) para predecir la probabilidad de impago de un
deudor, mientras que Alonso & Carbd, (2020) proponen una medicién de los
beneficios y los costos de implementar métodos de aprendizaje automatico
para la medicion de riesgo de crédito mediante este tipo de metodologias. Los
autores seflalan que estos nuevos métodos pueden ser mas precisos que los
métodos estadisticos comunmente empleados. Sin embargo, interpretar los
parametros de estos modelos es una tarea sumamente dificil, haciendo
complejo explicar de manera precisa porqué el acreditado podria caer en
incumplimiento.

Para un marco mas general, Abdou & Pointon (2011); Assef & Steiner
(2020); Dastile et al. (2020) y Louzada et al. (2016) presentan revisiones de la
literatura acerca de las técnicas que han sido utilizadas para la elaboracién de
modelos de puntaje crediticio en los Ultimos afos. Si bien, el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico ha ido en aumento, actualmente el método mas
utilizado es la regresion logistica. A pesar de ello, la diversidad de métodos de
aprendizaje automatico abre la posibilidad de no estar limitados a una sola
medicidn y permite contrastar la robustez de los resultados (Dastile et al.,
2020).1®

Como se habia planteado, este trabajo busca dos objetivos
principales. En primer lugar, se evalla si los componentes de la alfabetizacion
financiera de la poblaciéon inciden en la probabilidad de impago de sus
obligaciones con instituciones financieras. Esto se realizard mediante la
metodologia de regresion logistica en esta seccion. En segundo lugar, se
analiza si la informacién referente al conocimiento, comportamiento y las
actitudes financieras aportan informacién relevante sobre el desempefo
financiero de la poblacién. Para este objetivo, ademas de la metodologia

6 Entre estos estan las Redes neuronales, K-vecinos mas cercanos, AdaBoost representando al Boosting
y Bosques Aleatorios representando al Bagging. Estas metodologias seran utilizadas en la seccién V.
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estdndar (regresion logistica) se contrastan los resultados con modelos de
aprendizaje automatico, lo que permitira evaluar la robustez de los resultados.

Efecto del nivel de alfabetizacion financiera

Para cada uno de los levantamientos se estimaron regresiones con diferentes
especificaciones, las cuales incluyen, en primera instancia, solo informacién
de los niveles del nivel de alfabetizacion financiera de la poblaciéon vy,
posteriormente, se controla por sus caracteristicas socioeconémicas y por su
historial financiero\crediticio, con el fin de verificar la robustez de los
resultados obtenidos.

Los resultados para las estimaciones con la muestra agregada y la
definicion uno de impago muestran que, ante todas las especificaciones
consideradas, el subindice de comportamientos financieros parece incidir en
la probabilidad de impago de los acreditados (Tabla 1)."” En particular, para el
modelo de puntaje crediticio alimentado con las variables socioeconémicas y
de historial financiero, se observa que las variables de alfabetizacion financiera
reducen la probabilidad de que un acreditado caiga en impago. En particular,
aumentar en una desviacidon estandar el subindice de comportamientos
financieros de un acreditado reduce su probabilidad de caer en impago en
aproximadamente 6 puntos porcentuales (pp). No obstante, la magnitud de
los efectos parciales en la variable de comportamientos financieros decae en
la medida en que se le agregan mas controles al modelo. Los resultados
muestran robustez ante los cambios en las especificaciones. Por otra parte, lo
contrario ocurre para las variables de conocimientos y actitudes financieras,
las cuales, no muestra tener algun impacto estadisticamente significativo en
la probabilidad de incumplimiento.

Adicionalmente, los resultados para las variables de control son en su
mayoria en el sentido esperado segun el analisis inicial de la seccion lll. En
primer lugar, no parece haber diferencia significativa en la probabilidad de
impago entre los jévenes de entre 18 y 29 afios y adultos de entre 30 y 44 anos.
Sin embargo, a partir de los 45 afios la propension de caer en impago
disminuye conforme aumenta la edad.

7 En el analisis de regresion logistica con variables dicotémicas como explicativas de los resultados se
interpretan en referencia a aquellos niveles de las variables que quedan fuera de la estimacion. Por
ejemplo, en el caso de la inclusién de variables socioecondémicas se estd comparando con la
probabilidad de incumplimiento de hombres, rurales, de 18 a 20 afos, casados, con educacién
primaria o menor, de la regién Sur y sin trabajo remunerado.
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Tabla 1. Efectos de la alfabetizacién financiera
(Definicién 1 de impago) *

U} ) (3) (4)
EDU EDU+SE EDU+FIN EDU+SE+FIN

impago_1 impago_1 impago_1 impago_1
Alfabetizacion financiera
Conocimientos financieros -0.0118 -0.0117 -0.0142* -0.0114
Actitudes financieras -0.00840 -0.00753 -0.00667 -0.00592
Comportamientos financieros -0.0704*** -0.0690*** -0.0618*** -0.0597***
Socioeconémicas
Edad de 30 a 44 -0.0181 -0.0148
Edad de 45a 59 -0.0728*** -0.0597***
Edad de 60 o mas -0.157** -0M7**
Sexo Mujer -0.0274* -0.0231*
Localidad Urbana 0.04671* 0.0269*
Escolaridad Secundaria 0.0521** 0.0404**
Escolaridad Media superior 0.0413* 0.0182
Escolaridad Licenciatura o mas 0.0506** 0.0162
Situacion conyugal Separado 0.0664*** 0.0505**
Situacién conyugal Soltero -0.0277 -0.0140
Regidén Centro Sury Oriente -0.0518** -0.0515%
Regién Ciudad de México -0.115%* -0.0847**
Regién Occidente y Bajio -0.0786*** -0.0574***
Regién Noreste -0.0355* -0.0268
Regién Noroeste 0.0106 0.00753
Estatus lab. Trabajador informal 0.0509** 0.0129
Estatus lab. Trabajador formal -0.031 -0.0565**
Historial financiero/crediticio
Tiene cuenta de apoyo -0.0252 -0.00946
Tiene cuenta de inversion 0.0160 0.016
NUm. de cuentas de captacién -0.00918 -0.00180
Rechazo anterior de crédito 0.150*** 0.137*
Tiene crédito informal 0.122%** 0.109*+*
NUm. de créditos formales 0.0283*** 0.0303***
Numero de observaciones: 8,426 8,426 8,426 8,426
Poblacion representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686

Nota: La variacién en la probabilidad estimada se calculdé para un acreditado hipotético
cuyos valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categéricas se calculé el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estdndar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%*, del 5%** o del 1%***.

Fuente: Calculos propios con la informacion de la ENIF.

De igual manera, la literatura muestra que las mujeres tienden a ser
menos morosas gque los hombres. Los resultados de este andlisis muestran
que la diferencia en probabilidades de impago entre un acreditado hombre y
una acreditada mujer es de 3 puntos porcentuales, siendo la probabilidad de
impago de la mujer acreditada menor que la del hombre. Un resultado que
podria requerir analisis adicional es que los acreditados que estudian hasta el

'8 | os resultados de las variables de control muestran robustez ante cambios en la definicién de impago,
los cuales se pueden consultar en el anexo A1l
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nivel secundaria son los que tienen la mayor probabilidad de caer en impago
(incluso mas que aquellos que estudian hasta primaria o menos). Para las
variables de historial financiero/crediticio se observan los resultados
esperados. Los acreditados con mayor exposicion al mercado crediticio
informal o con evidencia de mayores niveles de endeudamiento, tienen
probabilidades de impago mas grandes. Ademas, aquellos acreditados con al
menos un rechazo anterior en alguna de sus solicitudes de crédito tienen
probabilidades de impago mayores que aquellos que no han sido rechazados,
lo cual podria estar reflejando que el andlisis crediticio de las instituciones de
crédito estd logrando segmentar en cierta medida a los acreditados mas
riesgosos.
Tabla 2. Efectos de la alfabetizacion financiera por periodo

(Definicién 1 de impago)
m (2) (3) (4)

EDU EDU+SE EDU+FIN EDU+SE+FIN

impago_1 impago_1 impago_1 impago_1
2018
Conocimientos financieros -0.00867 -0.0103 -0.00949 -0.00861
Actitudes financieras -0.00203 0.00110 -0.00287 -0.000136
Comportamientos financieros -0.0818*** -0.0795*+* -0.0751%* -0.0729**
Numero de observaciones: 4,079 4,079 4,079 4,079
Poblacién representada: 24,511,766 24,511,766 24,511,766 24,511,766
2021
Conocimientos financieros -0.0143 -0.0156 -0.0183* -0.0162
Actitudes financieras -0.0138 -0.0124 -0.00945 -0.00851
Comportamientos financieros -0.0609*** -0.0584*** -0.0502*** -0.0475***
Numero de observaciones: 4,347 4,347 4,347 4,347
Poblacion representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686
Unién
Conocimientos financieros -0.0118 -0.0117 -0.0142* -0.014
Actitudes financieras -0.00840 -0.00753 -0.00667 -0.00592
Comportamientos financieros -0.0704*** -0.0690*** -0.0618*** -0.0597***
Numero de observaciones: 8,426 8,426 8,426 8,426
Poblacion representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686
Controles
Socioecondémicas No Si No Si
Historial financiero/crediticio No No Si Si

Nota: La variacion en la probabilidad estimada se calculd para un acreditado hipotético
cuyos valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categdricas se calculd el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estadndar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%* del 5%** o del 1%***.

Fuente: Elaboracion propia con informacion de la ENIF 2018 y 2021.

El analisis realizado con las muestras separadas muestra resultados
similares a lo encontrado con el analisis agregado. La contribucién del
componente de comportamiento financiero se mantiene ante cambios en las
especificaciones de las estimaciones, en la muestra utilizada o en la definicion
de impago utilizada. En particular, el efecto del componente de
comportamientos financieros en la probabilidad de incumplimiento se
mantiene entre 5y 7 pp por cada desviacidon estdndar que se incrementa, para
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la definicidn uno de impago y de entre 4 y 7 pp para la definicién dos. Esto
sugiere que promover el desarrollo de buenos comportamientos financieros
podria generar menores niveles de morosidad e incumplimiento de pago
entre la poblacidon acreditada, lo que podria traducirse en mejores
condiciones y menor costo del financiamiento (ver Tabla 2 y Tabla 3).

De igual forma, es interesante el hecho de que el subindice de
conocimientos financieros no parece incidir en la probabilidad de impago de
la poblacién. Aunque los resultados presentan el signo esperado, para los
conocimientos financieros, los resultados no son estadisticamente distintos
de cero en la mayoria de las especificaciones realizadas y esto se mantienen
ante cambios en la muestra utilizada y en la definicion de impago considerada
(Tabla 2 y Tabla 3). En relaciéon con las actitudes financieras, los resultados
sugieren que al igual que el subindice de conocimientos financieros, estas no
parecen afectar el desempefio de la poblacién en el mercado de crédito

formal.
Tabla 3. Efectos de la alfabetizacion financiera por periodo
(Definicion 2 de impago)
U} ) (3) (4)
EDU EDU+SE EDU+FIN EDU+SE+FIN

impago_2 impago_2 impago_2 impago_2
2018
Conocimientos financieros -0.0167 -0.0128 -0.0146 -0.0109
Actitudes financieras -0.000748 0.00162 -0.00167 0.000363
Comportamientos financieros -0.0698*** -0.0627** -0.0575** -0.0523***
Numero de observaciones: 4,079 4,079 4,079 4,079
Poblacion representada: 24,511,766 24,511,766 24,511,766 24,511,766
2021
Conocimientos financieros -0.00219 -0.00528 -0.00754 -0.00693
Actitudes financieras -0.000864 0.000251 0.00223 0.00292
Comportamientos financieros -0.0546*** -0.0531%** -0.0418*** -0.0399***
Numero de observaciones: 4,347 4,347 4,347 4,347
Poblacién representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686
Unién
Conocimientos financieros -0.00917 -0.00784 -0.0104 -0.00753
Actitudes financieras -0.000650 -0.000297 0.000177 0.000607
Comportamientos financieros -0.0620*** -0.0583** -0.0493*** -0.0464***
Numero de observaciones: 8426 8426 8,426 8426
Poblacién representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686
Controles
Socioeconémicas No Si No Si
Historial financiero/crediticio No No Si Si

Nota: La variacién en la probabilidad estimada se calculdé para un acreditado hipotético
cuyos valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categdricas se calculd el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estdndar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%*, del 5%** o del 1%***.

Fuente: Calculos propios con la informacion de la ENIF.
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Efecto de los componentes de la alfabetizacion financiera

Aunque la evidencia sobre la existencia de una relaciéon negativa entre el
subindice de comportamientos financieros con la probabilidad de caer en
impago dentro del mercado crediticio formal parece contundente, analizar
qué componentes del indice de alfabetizacion financiera son los que
contribuyen a ello podria contribuir a direccionar los esfuerzos realizados por
los encargados de promover y mejorar el acceso al financiamiento, a través de
politicas encaminadas a fortalecer la alfabetizacion financiera de la poblacién.

Tabla 4. Efectos de los componentes de la alfabetizacién financiera
(Definicion 1 de impago)®
) () (3) (4)

EDU EDU+SE EDU+FIN EDU+SE+FIN

impago_1 impago_1 impago_1 impago_1
Conocimientos financieros
Valor del dinero en el tiempo -0.00874 -0.000917 -0.00890 -0.000815
Interés e Inflacion 0.00322 0.00476 -0.00660 -0.00289
Interés simple 0.0122 0.00791 0.0132 0.0125
Interés compuesto -0.0464** -0.0366* -0.0506*** -0.0427*
Riesgo y retorno -0.0236 -0.0275 -0.0203 -0.0226
Diversificacion -0.00124 0.000762 -0.000175 0.00126
Actitudes financieras
Preferencia por ahorrar -0.0167 -0.0126 -0.0129 -0.0107
Comportamientos financieros
Presupuesto y poder de decisiéon -0.00208 0.00417 -0.00854 0.000482
Ahorro activo -0.0204 -0.0323** -0.0397** -0.0473***
Balance financiero -0.193** -0.185%* -0.126*** -0.125%*
Eleccion de productos 0.000602 0.00604 -0.0129 -0.00842
Asesoramiento independiente -0.000873 -3.64e-06 -0.00430 -0.00284
Metas a largo plazo -0.0243* -0.0300** -0.0235* -0.0276**
Compras cuidadosas -0.108*** -0.0978*** -0.0825** -0.0764***
Controles
Socioeconémicas No Si No Si
Historial financiero/crediticio No No Si Si
Numero de observaciones: 8426 8426 8426 8,426
Poblacion representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686

Nota: La variacion en la probabilidad estimada se calculd para un acreditado hipotético cuyos
valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categdricas se calculd el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estdndar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%* del 5%** o del 1%***.

Fuente: Calculos propios con la informacion de la ENIF.

Las actitudes y los conocimientos financieros que conforman el
indice de alfabetizacién financiera no muestran efectos estadisticamente
significativos en la probabilidad de incumplimiento, a excepcion del
conocimiento sobre el calculo de interés compuesto. El hecho de que el
subindice agregado de conocimientos financieros no muestre efectos sobre
la probabilidad de impago podria explicarse por el hecho de que el resto de

¥ | os resultados son robustos por definicion de impago, la tabla de efectos parciales con la definicién 2
de impago se puede consultar en el anexo Al.2.
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sus componentes tienen efectos de magnitud cercana a cero o, incluso, con
direccion opuesta a la esperada (concepto de interés e inflacion y calculo
interés simple).

Por otra parte, los componentes del subindice de comportamientos
financieros, con excepcién de la eleccién de productos y la elaboracién de
presupuesto, tienen un efecto estadisticamente significativo en Ia
probabilidad de incumplimiento y con la direcciéon esperada. Entre los
comportamientos, destaca que tener un balance financiero sano y el realizar
compras de manera cuidadosa reducen entre 13 y 19 pp, y entre 8 y 11 pp,
respectivamente, la probabilidad de caer en impago. Ademas, ahorrar de
manera activa tiene un impacto de entre 2 y 5 pp en la probabilidad de
incumplimiento, de igual forma, ponerse metas financieras a largo plazo se
relaciona con una menor probabilidad de incumplimiento entre la poblacién
(Tabla 4).

Los resultados anteriores se mantienen sin cambios ante variaciones
en las especificaciones del modelo, la muestra seleccionada y la definicion de
impago utilizada (Tabla 5 y Tabla 6). En particular, considerando controles
tanto de variables socioeconédmicas como de historial financiero/crediticio, las
estimaciones muestran efectos significativos en la direccion esperada para los
comportamientos financieros relacionado a tener ahorro activo, mantener un
sano balance financiero, establecer metas financieras de largo plazoy analizar
las compras que se realizan. De esta forma, la evidencia mostrada sugiere que
impulsar programas que promuevan este tipo de habitos entre la poblaciéon
podrian traducirse en un mejor desempefio en el mercado de crédito, lo que
a su vez deberia traducirse en mejores condiciones de financiamiento.

Destaca que, para ambos levantamientos de la encuesta, asi como
para la muestra agregada, la variable de balance financiero es la que mayor
impacto tiene sobre la probabilidad de incumplimiento. De manera mas
puntual, un acreditado que posee un balance financiero sano tiene una
probabilidad de incumplimiento entre 12 y 13 pp menor (definicion uno de
impago) comparada con una persona que no lo tiene (Tabla 5).
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Tabla 5. Efectos de los de componentes de alfabetizacién financiera
por periodo
(Definicién 1 de impago)

(2018) (2021) (Unién)
EDU+SE+FIN EDU+SE+FIN EDU+SE+FIN
impago_1 impago_1 impago_1

Conocimientos financieros
Valor del dinero en el tiempo 0.0402** -0.0371* -0.000815
Interés e Inflacion -0.00122 -0.00259 -0.00289
Interés simple -0.00660 0.0356* 0.0125
Interés compuesto -0.0517** -0.0484* -0.0427**
Riesgo y retorno -0.0305 -0.0222 -0.0226
Diversificacion 0.0129 -0.00772 0.00126
Actitudes financieras
Preferencia por ahorrar -0.0163 -0.00260 -0.0107
Comportamientos financieros
Presupuesto y poder de decisién 0.0126 -0.0181 0.000482
Ahorro activo -0.0535* -0.0433** -0.0473***
Balance financiero -0.M7** -0.133** -0.125%
Eleccién de productos -0.0215 0.00513 -0.00842
Asesoramiento independiente -0.0326 0.0215 -0.00284
Metas a largo plazo -0.0463** -0.00774 -0.0276**
Compras cuidadosas -0.0947** -0.0560*** -0.0764***
Controles
Socioecondémicas Si Si Si
Historial financiero/crediticio Si Si Si
Numero de observaciones: 4,079 4,347 8426
Poblacién representada: 24,511,766 27,002,686 27,002,686

Nota: La variacion en la probabilidad estimada se calculé para un acreditado hipotético cuyos
valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categdricas se calculé el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estandar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%* del 5%** o del 1%***.

Fuente: Célculos propios con la informacion de la ENIF.

Finalmente, a pesar de la robustez que muestran los resultados
referentes a los comportamientos financieros, el efecto que se habia
encontrado en relacién con el conocimiento del calculo de interés compuesto
con la definicién uno de impago se pierde al cambiar por la definicién dos, lo
cual reafirma que son los comportamientos financieros adecuados de las
personas los que podrian incidir de forma relevante en el buen desempefio
de las personas acreditadas con créditos formales.
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Tabla 6. Efectos de los de componentes de alfabetizacién financiera
por periodo
(Definicion 2 de impago)

(2018) (2021) (Union)
EDU+SE+FIN EDU+SE+FIN EDU+SE+FIN

impago_2 impago_2 impago_2
Conocimientos financieros
Valor del dinero en el tiempo 0.0180 -0.0423* -0.0164
Interés e Inflacion 0.00588 0.00655 0.00769
Interés simple -0.0175 0.0274* 0.00426
Interés compuesto -0.0283 -0.0264 -0.0198
Riesgo y retorno -0.0267 -0.0157 -0.0185
Diversificacion 0.00786 0.00375 0.00523
Actitudes financieras
Preferencia por ahorrar -0.00480 0.0112 0.00240
Comportamientos financieros
Presupuesto y poder de decisiéon 0.0195 -0.0131 0.00404
Ahorro activo -0.0389* -0.0199 -0.0287*
Balance financiero -0.0749** -0.119%* -0.0986***
Eleccion de productos -0.0327* -0.00537 -0.0209*
Asesoramiento independiente -0.0347 0.0190 -0.000313
Metas a largo plazo -0.0374*** -0.0125 -0.0250**
Compras cuidadosas -0.0543** -0.0391%* -0.0478***
Controles
Socioeconémicas Si Si Si
Historial financiero/crediticio Si Si Si
Numero de observaciones: 4,079 4,347 8426
Poblacion representada: 24,511,766 27,002,686 27,002,686

Nota: La variacién en la probabilidad estimada se calculd para un acreditado hipotético cuyos
valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categoéricas se calculé el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estdndar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%* del 5%** o del 1%***.

Fuente: Calculos propios con la informacion de la ENIF.

V. Poder predictivo de la alfabetizacion financiera

A pesar de que los resultados parecen ser concluyentes en cuanto a la relacion
gue existe entre los comportamientos financieros y la probabilidad de
incumplimiento de los acreditados, el analisis presentado en la seccién
anterior no permite hacer conclusiones sobre qué tan fuerte es dicha relacion.
Conocer esto es fundamental para determinar si estos buenos habitos
financieros, ademas de que podrian mejorar las condiciones del
financiamiento en el mercado de crédito, también podrian ser la clave para
reducir las barreras de acceso al mismo, en particular, para la poblacién que
carece de historial financiero.

Para este andlisis se realizan dos pruebas diferentes con los cuatro
grupos de variables mencionados anteriormente (Figura 2): socioecondmicas,
(SE); financierasy de historial crediticio, (FIN); conocimiento y actitudes (CON);
y comportamientos financieros. (COM). El primero consiste en ir



s Estudios Econdmicos CNBYV - VoL, 5, 2023 1 s

suministrando cada vez mas informacién a los modelos de puntaje crediticio
para asi evaluar si la alfabetizacion financiera de la poblacion aporta
informacion relevante adicional para la determinaciéon del puntaje crediticio
de las personas. La segunda prueba consiste en entrenar a los modelos con
los grupos de variables por separado, esto con la finalidad de comparar el
poder explicativo de las variables de alfabetizacién financiera respecto a las
variables socioeconémicas y de historial financiero/crediticio.

Figura 2. Variables utilizadas para realizar las pruebas, segmentadas
en cuatro grupos

g P . . Conocimientos y
Socioeconémicas Historial

financiero/crediticio

actitudes financieras Comportamientos

financieros

+ Edad + Cuenta de apoyo « Valor del dineroen el * Presupuesto
* Sexo + Cuentade inversion WERE « Ahorro activo
* Region + Cantidad de cuentas < Intereseinflacion « Balance financiero

de captacion Interés simple

« Situacion conyugal * Eleccion de
. Escolaridad + Rechazo de crédito * Interés compuesto productos
. Localidad « Crédito informal * Riesgoy retorno . Asesoramiento

« Cantidad de créditos InglEpamelEnie

formales

Estatus laboral Diversificacion

Metas a largo plazo

Preferencia por
ahorrar

Considera si puedo
comprar

Fuente: Elaboracion propia con informacion de la ENIF.

Para cada grupo de variables, en cada prueba, se realizan 500
simulaciones con cada uno de los modelos utilizados. En cada ocasion se
entrena un modelo con una particién de muestra aleatoria para que la forma
en la que se toma la muestra no influya en los resultados reportados.?®
Después de correr las 500 simulaciones se calcula el Area Bajo la Curva -
Caracteristica Operativa del Receptor (AUC-ROC por sus siglas en inglés)
promedio.?’ Este proceso permitird evaluar si las variables tradicionales
(socioecondmicas y de historial financiero/crediticio) tienen un mayor poder

20 Se utilizan 80% de los datos para entrenamiento y 20% para prueba.

2 Para evaluar el rendimiento de los modelos de puntaje crediticio existen diversas métricas, las mas
populares son el porcentaje de observaciones correctamente clasificado, medicion del error tipo |,
medicién del error tipo |l, estadistica de Kolmogorov-Smirnov, sensibilidad/recuperacion,
especificidad, métrico F y el area bajo la curva ROC (Dastile et al., 2020). En este trabajo se utiliza el
Area Bajo la Curva - Caracteristica Operativa del Receptor (AUC-ROC por sus siglas en inglés) como
meétrica para evaluar el rendimiento de los modelos, esto debido a que la literatura sugiere que es la
mas apropiada para tratar conjuntos de datos desbalanceados. Para calcular la métrica empleada es
necesaria una matriz de confusioén, la cual consiste en cuantificar los verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos, dependiendo de la clasificaciéon realizada por cada
modelo. Para este trabajo, los verdaderos positivos son aquellas personas que fueron etiquetadas
correctamente con la etiqueta de que caerian en impago, los verdaderos negativos son aquellos
individuos clasificados como que no caerian en impago correctamente, los falsos positivos son
personas clasificadas como que caerian en impago pero que en realidad no caen en impago vy,
finalmente, los falsos negativos son aquellas personas clasificadas como que no caerian en impago
pero que en realidad caen en impago. De esta forma, La métrica AUC-ROC consiste en construir una
curva ROCy calcular el area bajo esta. Estas curvas muestran la relacion entre la razén de verdaderos
positivos y la razén de falsos positivos para todos los posibles umbrales de clasificacion, dichos
umbrales dictaminan el valor limite. Por lo cual, si el modelo sobrepasa este valor se clasifican como
impagoy si el modelo estd por debajo del umbral, entonces se clasifica el individuo como no impago.
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explicativo que las variables de alfabetizacion financiera de la poblacién y si
las nuevas metodologias de aprendizaje automatizado presentan ventajas al
explotar este tipo de informacioén para clasificar individuos en relacion con la
metodologia clasica basada en la regresion logistica.

Modelos de aprendizaje automatico

Los avances en las tecnologias, el acelerado incremento en las capacidades
de computo y la creciente cantidad de informaciéon disponible, han
ocasionado que la diversidad de variables y metodologias para el analisis del
puntaje crediticio se incremente significativamente. Lo anterior se ha
beneficiado por el espiritu innovador de los nuevos participantes que llegan
al mercado financiero y ha contribuido a hacer mas eficiente la gestion del
riesgo de crédito en la operacidon de intermediarios financieros, al facilitar la
obtencidny procesamiento de informacion de clientes. Lo cual ha beneficiado
el acceso al crédito, al automatizar los procesos de aprobacioén, gracias a que
logran clasificar de forma cada vez mas eficiente a los clientes potenciales
(Bartlett etal, 2019; Berg etal, 2020). No obstante, la sofisticacion en la
medicion del riesgo de crédito también ha representado retos cada vez
mayores para las autoridades supervisoras, quienes tienen que estar en
constante actualizacion de su marco regulatorio para mantenerse a la
vanguardia, pero sin perder de vista que las metodologias empleadas
ofrezcan mayor eficiencia y transparencia para su supervision (Alonso & Carbd,
2020).

El aprendizaje automatico o aprendizaje maquina (del inglés,
machine learning) se basa en métodos computacionales que realizan
predicciones basadas en “experiencias” y algoritmos estadisticos. En este
ambito, la experiencia se refiere a datos con informacién pasada que
alimentan el algoritmo, los cuales se analizan para obtener informacién
acerca de tendencias, comportamientos y otras relaciones que pueden ser
utilizadas para la prediccion (Mohri et al., 2012).

Al conjunto de datos con la informacién pasada se le denomina
conjunto de entrenamiento. Dentro del campo del aprendizaje automatico
existen diversas formas de utilizar esta experiencia para extraer la informacion
necesaria que ayude a la predicciéon. A cada una de estas formas se le conoce
como “tipo de aprendizaje”, en donde los mas comunes son los siguientes:

¢ Aprendizaje supervisado: los datos de entrenamiento consisten en
pares de vectores, donde uno de ellos es el vector de entrada que
contiene la informacién con las caracteristicas que seran utilizadas para
realizar la prediccion. El otro vector contiene la informacion de los
resultados deseados, es decir, los modelos de aprendizaje automatico
que trabajan bajo esta filosofia tienen el objetivo de crear una funcién
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capaz de predecir el resultado correspondiente a cualquier vector de
entrada después de haber visto una serie de ejemplos (los datos de
entrenamiento).

e Aprendizaje no supervisado: En este grupo de modelos, para cada
entrada en el conjunto de datos de entrenamiento no se brinda ninguna
salida, por lo que se le deja al modelo la tarea de encontrar algun tipo de
patrén que ayude a agrupar los valores de entrada.

Los modelos de puntaje crediticio basados en algoritmos de
aprendizaje automatico que se utilizan en este trabajo son de aprendizaje
supervisado, ya que es posible extraer un conjunto de datos de entrenamiento
ya etiquetados con la salida correspondiente. Las metodologias de
aprendizaje automatico son diversas tanto en antigledad como en
complejidad y, dado que no es el objetivo de este trabajo ser exhaustivo en la
explicacion de las distintas metodologias existentes, basta con sefialar que en
esta seccion se utilizan cinco métodos diferentes, se utiliza la regresion
logistica y otros cuatro métodos de aprendizaje automatico que son
calibrados con el proceso sefialado anteriormente para la obtencién de sus
pardmetros: bosques aleatorios, adaBoost, redes neuronales y k-vecinos mas
cercanos.?

22 Aunque no se pretende ser exhaustivo en esta revision, aqui se presenta una breve explicacién de las
metodologias y los pardmetros utilizados en este trabajo:

. Los bosques aleatorios bagging pertenecen a la categoria de modelos de ensamblaje. La
finalidad de este tipo de modelos es combinar varios clasificadores de un tipo que resuelvan la
tarea que se desea realizar (en este caso, clasificar en una variable binaria a los individuos para su
probabilidad de incumplimiento), para asi poder incrementar el rendimiento de la clasificacion
(Breiman, 1996). Para este trabajo se utilizan 101 arboles de decision como clasificadores, por lo
que, se emplea la técnica de bootstrap para crear 101 muestras distintas y con cada muestra
entrenar los 101 arboles de decisidn, para clasificar a los individuos. Al final, se etiqueta a un
individuo dependiendo de lo que la mayoria de los 101 clasificadores hayan predicho.
. El boosting, desarrollado por Schapire, (1990), también pertenece a la categoria de métodos
de ensamblaje. El modelo mas popular de este tipo se llama Adaptative Boosting, mejor
conocido como AdaBoost, el cual fue desarrollado por Freund & Schapire, (1997). En este trabajo
se utilizan arboles de decision como clasificadores a “ensamblar”, en total se utilizan 50 arboles de
decision, los cuales se retroalimentan entre si. Cada que se entrena un arbol se le da mas peso a
aquellos individuos que el arbol anterior haya etiquetado mal y asi sucesivamente. Al final, se hace
una votacién donde participan los 50 arboles para asignarle una clase (impago o no impago) al
individuo evaluado, dandole mas importancia a los votos de aquellos arboles que tengan el peso
mas grande asociado a dicho individuo.
. Los modelos de redes neuronales artificiales se han popularizado desde que Werbos, (1974)
desarrollara un método para su entrenamiento. Este método se conoce como Back-Propagation
y consiste en calcular las derivadas parciales de los pesos de una red neuronal para que, con base
en esa informacién, se logre un ajuste de pesos que minimice la funcién de pérdida. Una red
neuronal artificial consiste en un conjunto de nodos que estan conectados entre si, estos nodos
son llamados neuronasy la forma en la que se conectan trata de simular a las conexiones de una
red neuronal bioldgica. La red neuronal se organiza por capas, donde cada capa tiene una cierta
cantidad de neuronas y cada neurona dentro de la capa estd enlazada a otras neuronas que se
encuentran en la siguiente capa, en dichos enlaces el valor de salida de cada neurona es
multiplicado por un valor numeérico denominado “peso” el cual determina el nivel de importancia
que la siguiente neurona tiene que dar a esa informacion, a la combinacién lineal de los pesos y
valores de entrada se le suma un valor extra denominado “sesgo”. De igual manera, en la salida de
cada neurona existe una funcién que modifica el resultado de esta antes de que dicho valor sea
propagado a la red, esta funcion es llamada funcién de activacion. Después de que la informacién
sea propagada por toda la red, esta arroja una prediccion, la cual es comparada con el valor real
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Grupos agregados

Para todas las especificaciones y modelos se realizaron las pruebas con ambas
definiciones de impago. Las métricas ROC-AUC obtenidas muestran que las
variables de historial crediticio agregan informacidn relevante a las variables
socioeconémicas para mejorar la precisidon en la clasificacién de individuos
gue potencialmente podrian caer en el impago de sus obligaciones
financieras. Ademas, los comportamientos financieros parecen aportar
informacién nueva a estos dos grupos de variables, que permite diferenciar
entre un acreditado que cae en impago y uno que no. El grupo de variables
de conocimientos financieros no muestra evidencia de aportar informacion
adicional a la que ya suministran los grupos de variables comunmente
utilizados, ya que, las curvas ROC asociadas a los modelos entrenados con los
grupos de variables SE+FIN y SE+FIN+CON parecen encimarse (Figura 3).

Figura 3. Curvas ROC promedio de grupos agregados con la Unién de

los datos
Regresion logistica Regresion logistica
(definicion 1de impago) (definicion 2 de impago)
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Fuente: Calculos propios con informacién de la ENIF.

Esto puede verificarse también con el area bajo la curva de ambos
grupos, ya que esta no muestra diferencias significativas. La diferencia

midiendo el error mediante una funcién de pérdida. El modelo se basa en minimizar la funcién de
pérdida modificando los pesos y sesgos de la red, a partir del algoritmo de Back-Propagation. En
este trabajo se utiliza una red neuronal de una sola capa con cinco neuronas en ella, la funcién de
activacion que tiene cada neurona es la funcién tangente hiperbdlica (tanh), se entrena durante
400 iteracionesy se utiliza el optimizador Adam para ajustar los pesos de la red. Cabe mencionar
que las especificaciones del modelo antes mencionadas se establecieron de dicha manera por ser
la combinacién que mejor desemperio tuvo en el periodo de entrenamiento.

. El modelo de k-vecinos mas cercanos fue desarrollado por Fix & Hodges, (1989) y consiste
en que dado un individuo con un vector de caracteristicas x, el algoritmo calcula la distancia a los
k puntos (individuos) mas cercanos y le asigna la clasificacion de impago o no impago
dependiendo de la etiqueta que tengan la mayoria de los individuos mas cercanos a dicho punto,
cada punto vota por la clase a la que pertenece, y la clase con mas votos se toma como la
prediccion. En este trabajo se calcula la distancia a los 51 “vecinos mas cercanos”, y se utiliza como
medida de distancia la de Minkowski (se utiliza esta medida por ser la que mejores resultados
mostroé en la etapa de entrenamiento) definida como:

n

d= [ (=D,

i=1
donde n es el numero de caracteristicas del individuo evaluado, x; es la caracteristica i —
ésima del individuo evaluado x,y x'; es la caracteristica i — ésima del individuo x' (perteneciente al
conjunto de entrenamiento).
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maxima entre dichas dreas es de 0.12 puntos porcentuales (AUC promedio con
definicion dos de impago). Los resultados son robustos ante ambas
definiciones de impago. Los resultados también muestran que los modelos
de puntaje crediticio son mas precisos cuando se agrega el grupo de variables
de comportamientos financieros, aunque la curva ROC asociada a este grupo
(SE+FIN+CON+COM) presenta solo incrementos marginales respecto a las dos
curvas ROC que la preceden (Tabla 7).

Tabla 7. Areas bajo las curvas ROC promedio con grupos agregados,
por modelo, definicion de impago y grupo de variables

Definicion 1de impago  Definicién 2 de impago

. AUC Desviacion AUC Desviacion
Modelo Grupo de variables . < . <
promedio  estandar promedio  estandar

.g © SE 60.31% 1.94% 60.94% 2.31%
'06) é SE+FIN 67.36% 2.01% 69.55% 1.87%
oo SE+FIN+CON 67.65% 2.05% 69.52% 2.01%
& 2 SE+FIN+CON+COM 70.65% 1.96% 72.56% 1.91%
© SE 60.41% 2.03% 60.46% 2.35%
‘8 5 SE+FIN 67.05% 2.08% 68.79% 2.10%
(ae a SE+FIN+CON 66.60% 1.98% 67.95% 2.21%
= SE+FIN+CON+COM 69.16% 1.89% 70.63% 2.08%

g SE 60.07% 1.85% 61.12% 2.20%
o} SE+FIN 67.75% 1.99% 69.66% 2.12%
‘E SE+FIN+CON 67.88% 2.00% 69.81% 211%
E SE+FIN+CON+COM 70.89% 1.84% 72.50% 2.10%
2 SE 59.22% 1.92% 59.82% 2.38%

0, 5 SE+FIN 65.61% 1.86% 67.01% 2.01%
= 3 SE+FIN+CON 65.65% 1.98% 66.09% 1.91%
> SE+FIN+CON+COM 68.53% 1.83% 68.96% 2.02%
0.2 SE 55.37% 1.99% 55.88% 2.45%
g- 9 SE+FIN 62.88% 1.78% 65.68% 2.01%
3 D SE+FIN+CON 64.68% 1.99% 66.54% 1.94%
Ng SE+FIN+CON+COM 69.10% 1.91% 70.71% 1.84%

Fuente: Célculos propios con informacion de la ENIF.

Para comprobarlo se realizaron pruebas de diferencia de medias de
cola derecha entre cada grupo y el resto. Se toma la diferencia del AUC
poblacional del grupo de la izquierda respecto al AUC poblacional del grupo
de la parte superior. Asi, si comparamos el modelo entrenado con el grupo de
variables SE+FIN+CON+COM (definiciéon uno de impago) contra el modelo
entrenado con el grupo SE+FIN, se concluye que la eficiencia del modelo es
mayor cuando se le suministra la informacién de las variables
SE+FIN+CON+COM en comparacion a si solo se le suministra la informacion
de las variables SE+FIN (Tabla 8). Bajo este mismo razonamiento, para ambas
definiciones de impago, agregar las variables de conocimientos financieros no
parece aportar informacion adicional al modelo entrenado con las variables
SE+FIN.
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Tabla 8. Valores Z de pruebas de hipétesis de cola derecha para areas
bajo las curvas ROC promedio con grupos agregados
(Definicion 1 de impago)

Modelo Grupo de variables CONTROL SE SE+FIN SE+FIN+CON
Swo SE 118.55%*
D5 SE+FIN 192.96** 56.36***
5  SE+FIN+CON 192.87%* 5817*+ 226%
€2 SE+FIN+CON+COM 235,65 83.82"* 26.25** 23724
T  SE T14.72%%
TS SE+FIN 183.25%** 51120
@3 SE+FIN+CON 187.75%* 48.87** -353
€ SE+FIN+CON+COM T 70.65%* 16,78 20.95%*
g SE 122.08"*
) SE+FIN 199.1%* 63.2%*
o SE+FIN+CON 20017+ 6417 0.99
'<D SE+FIN+CON+COM 254 54%* 92.96%+* 25.93%+* 24.87**
g  SE 107.06"
. €  SE+FIN T 53,37+
X0 SE+FIN+CON 17646 51.99%* 030
> SE+FIN+CON+COM 22644 7841 25.07** 23.94%+
0o SE 60.24"*
28  SE+FIN 161,57 62.79"*
38  SE+FIN+CON 164.77** 73,855 15.05%+
D5 SE+FIN+CON+COM 223.05** 111.03 53,120 3573

Nota: Se rechaza la hipdtesis nula al con los niveles de significancia de 10%*, del 5%** o del
1%*+,
Fuente: Calculos propios con la informacion de la ENIF.

Estos resultados confirman que las variables de comportamientos
financieros aportan nueva informacidn relevante para poder diferenciar entre
una persona que potencialmente incumple en el pago de sus créditos de una
persona que no lo hace, mientras que las variables de conocimientos
financieros no parecen aportar informacién adicional. Por otra parte, no hay
evidencia significativa de que los modelos de puntaje crediticio de
aprendizaje automatico tengan un mejor desempefno que la regresion
logistica, en términos de eficiencia del modelo. Sin embargo, esto esta sujeto
a la muestra considerada y deja abierta la pregunta si con grandes volUmenes
de informacién podria observarse un mejor desempefo para ese tipo de
metodologias.

A pesar de lo anterior, la amplia variedad de modelos de puntaje
crediticio utilizados permite comprobar la robustez de los resultados. Ante
ambas definiciones de impago, los resultados obtenidos con los modelos de
puntaje crediticio basados en algoritmos de aprendizaje automatico son
consistentes con los encontrados con el modelo de regresioén logistica. Todos
los modelos de puntaje crediticio arrojan que las variables de
comportamientos financieros aportan informacién relevante adicional a la ya
extraida de las variables de uso comun (socioecondmicas y de historial
financiero/crediticio). Ademas, los conocimientos financieros no contribuyen
de forma estadisticamente significativa a incrementar la precision de las
predicciones de los modelos (Anexo 2.1).



s Estudios Econdmicos CNBYV - VoL, 5, 2023 1 s

Tomando como punto de partida los modelos entrenados con la
informacion empleada usualmente (SE+FIN), los resultados sugieren que
agregar al analisis crediticio de las personas la informacién sobre sus
comportamientos financieros mejora la precision de los modelos de puntaje
crediticio, mientras que la informacién sobre el conocimiento financiero no
tiene efectos estadisticamente significativos sobre la predicciéon de los
modelos. Solo en el modelo de puntaje crediticio basado en el algoritmo de
Bosque aleatorio se observa una mejora en la precision al momento de
agregar informacion sobre los conocimientos financieros del individuo.

Grupos independientes

Aungue se ha dado evidencia que sugiere la contribucién que tiene la
informacion referente a los comportamientos financieros de la poblacion para
la medicién de su probabilidad de incumplimiento en el pago de sus
obligaciones financieras, el andlisis realizado hasta el momento no permite
concluir si algun grupo de informacion tiene un mayor poder predictivo para
el andlisis del puntaje crediticio. En aras de responder a esto, se realizan las
pruebas con los grupos de variables de manera independiente.

En congruencia con la secciéon previa, para ambas definiciones de
impago, los conocimientos financieros son el grupo de variables que menos
poder explicativo poseen para poder discernir entre un individuo que cae en
impago y uno que no. No obstante, los comportamientos financieros
muestran un poder explicativo similar al grupo de informacion
financiera/crediticia. Y ambos grupos son los que mayor precision otorgan en
la prediccion de los modelos de puntaje creditico, tanto de aprendizaje
automatico como para la regresion logistica. Para ambas definiciones de
impago, las variables que mas contribuyen con la eficiencia de la predicciéon
de los modelos son las de historial financiero/crediticio, seguidas de la
informacién de los comportamientos financieros (Figura 4).

Figura 4. Curvas ROC promedio de grupos independientes con la
Unién de los datos
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Fuente: Calculos propios con informacién de la ENIF.

Los resultados de las curvas ROC sugieren que las variables de
comportamientos financieros tienen un alto poder explicativo de la
probabilidad de incumplimiento de pago de las personas, el cual se asemeja
a las variables de historial financiero/crediticio. Ademas, los resultados son
robustos ante cambios en la definicién de impago y en la metodologia
utilizada. Con todas las metodologias, las variables de comportamientos
financieros muestran mayor poder predictivo que las variables referentes a los
conocimientos financieros y respecto a las variables socioeconémicas.
Destaca que la informacién sobre los conocimientos financieros resulta
apenas mejor que lanzar una moneda al aire para decidir si el acreditado cae
en impago o no. Sin embargo, esto ultimo podria deberse a que ese tipo de
variables podrian haber contribuido a la decisién de acceder al mercado
crediticio en una primera instancia, sin embargo, por la naturaleza de la
muestra utilizada no es posible determinarlo.

Tabla 9. Valores Z de pruebas de hipétesis de cola derecha para areas
bajo las curvas ROC promedio con grupos independientes
(Definicion 1 de impago)

Modelo Grupo de variables CONTROL SE FIN CON
S o SE 112.2%%*
k= FIN 181.4** 47.05%*
05)3 ] CON 24.36%* -58.30 110410
o = COM 180.2%* 38.80%* -9.98 97.92%+
© SE 11634
°5 FIN 180.8%* 45919
x5 CON 19.80%* -64.20 -108.10
c COM 16814+ 39.58% -5.70 101.3%*
g SE 114.8%*
8 FIN 182.5%+* 47,420
o CON 28.054** -60.80 -108.00
2 COM 187.2%+ 38.67* -1.30 102.6%*
a SE T11.4%%%
5 £ FIN 151.7++ 36.42%4*
X9 CON 9.473%** -63.80 -94.60
> COM 148.4%* 29.90%* -7.08 89.84*+
oRe) SE 59.67%*
Z 8 FIN 165.8"* 68.37%*
38 CON 23544+ -26.10 -96.40
05 COM 153.4%+ 61.36"* -6.71 89,124

Nota: Se rechaza la hipdtesis nula al con los niveles de significancia de 10%*, del 5%** o del
9%+,
Fuente: Calculos propios con la informacion de la ENIF.

Finalmente, al igual que en el ejercicio de grupos agregados, aungque
ante alguna de las definiciones de impago algunas metodologias de
aprendizaje automatico presentan mayor precisidon que la regresion logistica
clasica (Adaboost y Red Neuronal), los resultados no son concluyentes. Por lo
que, dada la base de datos utilizada, los modelos de aprendizaje automatico
parecen no incrementar de forma significativa la eficiencia para predecir si un
individuo caera en impago (Anexo 2.2).
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VI. Consideraciones finales

El analisis del riesgo de crédito es un tema de investigacion abierto. A pesar
de la amplia literatura existente, se ha dinamizado recientemente por el
surgimiento de nuevas metodologias, la mayor disponibilidad de informacién
y el estudio de nuevos componentes que pudieran incidir en el desempeno
financiero de la poblaciéon. La constante expansion del estudio de las causas y
retos de la inclusién financiera han abierto un nuevo panorama hacia
variables que podrian incidir en el desempefio financiero de la poblacién. En
este escenario, la educacion financiera ha comenzado a jugar un papel cada
vez mas relevante, debido a sus efectos positivos sobre los conocimientos, los
comportamientos y las actitudes financieras de la poblacién.

Los resultados de este trabajo sugieren que los comportamientos
financieros de la poblacién pueden incidir de forma significativa en su buen
desempeno en el mercado de crédito, aunque se encuentra un efecto no
significativo de los conocimientos financieros. Esto podria aportar
informacion valiosa para los encargados del desarrollo de los programas de
educacion financiera que buscan promover el acceso al mercado crediticio.
En particular, fomentar el desarrollo de buenos comportamientos financieros,
como el establecimiento de metas financieras de largo plazo, procurar un
balance adecuado entre ingresos y gastos, y desarrollar el habito del ahorro,
se reflejaria en un menor riesgo de crédito percibido por las instituciones de
crédito y, a su vez, en mejores condiciones y menores costos de
financiamiento.

Ademas, la evidencia sugiere que los comportamientos financieros
pueden dar una buena sefal del desempefio futuro de los acreditados y
ofrecen un poder de prediccién solo menor al observado en las variables de
historial financiero y crediticio. Sin duda, estos resultados cobran mayor
relevancia cuando se trata de personas no incluidas en el sistema financiero,
ya que, la informacion de los niveles de alfabetizaciéon financiera de los
solicitantes de crédito, en particular la de sus comportamientos, podria ser la
clave para que esta poblacién pueda acceder al financiamiento, lo cual,
incentivaria el incremento de la penetracién de los servicios financieros en el
pais y en el bienestar econémico de la poblacion.
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Anexo 1. Efectos marginales

Tabla A.1.1. Efectos de la alfabetizacién financiera
(Definicion 2 de impago)

m (2) (3) (4)
EDU EDU+SE EDU+FIN EDU+SE+FIN
impago_2 impago_2 impago_2 impago_2

Alfabetizacion financiera

Conocimientos financieros -0.00917 -0.00784 -0.0104 -0.00753
Actitudes financieras -0.000650 -0.000297 0.000177 0.000607
Comportamientos financieros -0.0620*** -0.0583** -0.0493*** -0.0464***
Socioeconémicas

Edad de 30 a 44 -0.00726 -0.00604
Edad de 45a 59 -0.0461%* -0.0350**
Edad de 60 o mas -0.123* -0.0860***
Sexo Mujer -0.0182 -0.0140
Localidad Urbana 0.0568** 0.0353***
Escolaridad Secundaria 0.0323* 0.0224
Escolaridad Media superior 0.0256 0.00564
Escolaridad Licenciatura o mas 0.0209 -0.00580
Situacion conyugal Separado 0.0621*** 0.0444*
Situacién conyugal Soltero -0.0339** -0.0202
Regién Centro Sury Oriente -0.0559*** -0.0522***
Regién Ciudad de México -0.0737** -0.0453**
Regién Occidente y Bajio -0.0726** -0.0504**
Regién Noreste -0.0349* -0.0261*
Regién Noroeste -0.0151 -0.0145
Estatus lab. Trabajador informal 0.0453** 0.0113
Estatus lab. Trabajador formal -0.0287* -0.0466***
Historial financiero/crediticio

Tiene cuenta de apoyo -0.0177 -0.00687
Tiene cuenta de inversion -0.00844 -0.0156
NUm. de cuentas de captacién -0.0119 -0.0031
Rechazo anterior de crédito 0.132%* 0.120***
Tiene crédito informal 0.0965*** 0.0853***
NUm. de créditos formales 0.0238*** 0.0254***
Numero de observaciones: 8,426 8,426 8,426 8,426
Poblacion representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686

Nota: La variacién en la probabilidad estimada se calculdé para un acreditado hipotético
cuyos valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categéricas se calculé el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estandar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%*, del 5%** o del 1%™**.

Fuente: Calculos propios con la informacion de la ENIF.
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Tabla A.1.2. Efectos de los componentes de la alfabetizacion financiera
(Definicion 2 de impago)

m ) (3) (4)

EDU EDU+SE EDU+FIN EDU+SE+FIN

impago_2 impago_2 impago_2 impago_2
Conocimientos financieros
Valor del dinero en el tiempo -0.0247 -0.0181 -0.0226 -0.0164
Interés e Inflacion 0.0163 0.0166 0.00525 0.00769
Interés simple 0.00221 -0.000206 0.00391 0.00426
Interés compuesto -0.0220 -0.0135 -0.0266* -0.0198
Riesgo y retorno -0.0231 -0.0232 -0.0187 -0.0185
Diversificacion 0.00520 0.00594 0.00521 0.00523
Actitudes financieras
Preferencia por ahorrar -0.000188 0.00221 0.00136 0.00240
Comportamientos financieros
Presupuesto y poder de decision 0.00264 0.00657 -0.00220 0.00404
Ahorro activo -0.0125 -0.0176 -0.0262** -0.0287**
Balance financiero -0.168*** -0.157*** -0.102%+* -0.0986***
Eleccién de productos -0.0139 -0.0100 -0.0235** -0.0209*
Asesoramiento independiente -0.00223 0.000712 -0.00258 -0.000313
Metas a largo plazo -0.0252* -0.0288** -0.0227** -0.0250**
Compras cuidadosas -0.0752*** -0.0678*** -0.0516*** -0.0478**
Controles
Socioeconémicas No Si No Si
Historial financiero/crediticio No No Si Si
Numero de observaciones: 8426 8426 8426 8,426
Poblacién representada: 27,002,686 27,002,686 27,002,686 27,002,686

Nota: La variacion en la probabilidad estimada se calculé para un acreditado hipotético cuyos
valores en los regresores son iguales a la media poblacional para el caso de variables
continuas, para variables categdricas se calculé el cambio discreto desde el nivel base. Los
errores estandar se presentan entre paréntesis debajo de los efectos marginales. La
significancia estadistica se presenta a niveles de 10%*, del 5%** o del 1%***.

Fuente: Célculos propios con la informacion de la ENIF.
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Los resultados mostrados en este anexo son el promedio de 500 simulaciones
generadas de forma independiente y aleatoria empleando la muestra
conjunta de las ENIF 2018 y 2021. EI 80% de los datos se utilizaron para entrenar
los modelos y el 20% restante se utilizaron para realizar las pruebas de
rendimiento en cada iteracion. Se realizé el mismo ejercicio para cada uno de
los levantamientos por separado y los resultados muestran el mismo

Anexo 2. Curvas ROC promedio con la Unién de los datos

Anexo 2.1. Grupos agregados
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Fuente: Célculos propios con informacion de la ENIF.

2 Los graficos y estadisticos de dichas simulaciones estan disponibles a peticion directa a los autores.
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Anexo 2.2. Grupos independientes

Los resultados mostrados en este anexo son el promedio de 500
simulaciones generadas de forma independiente y aleatoria empleando la
muestra conjunta de las ENIF 2018 y 2021. El 80% de los datos se utilizaron para
entrenar los modelos y el 20% restante se utilizaron para realizar las pruebas
de rendimiento en cada iteracion. Se realizé el mismo ejercicio para cada uno
de los levantamientos por separado y los resultados muestran el mismo
comportamiento.?
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Fuente: Calculos propios con informacién de la ENIF.

24 Los graficos y estadisticos de dichas simulaciones estan disponibles a peticién directa a los autores.





