v

Uso de analitica de datos
en areas de riesgos durante
épocas de crisis

Utilizacion de la analitica de datos para el desarrollo de modelos, generacion
de oportunidades de negocio y la medicion de riesgos.

o) €

ASOBAN FELABAN




” Hoja de Ruta

&

2009-2014

Primeros Etapa de Mas alla de los Creacion de la Pandemiay
modelos Consolidacion - Riesgos Direccion de post-pandemia
Suites Analisis y
Automatizadas Gobernanza de
Datos

r-------

2020-2022 2020-2022

Gestidony Analisis de
Gobierno de automatizacio
datos nes para la

gestion de
Negocios

Futuro Risk
Analytics y
Machine
Learning
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H 2002-2008 Primeros modelos

Modelos de tasa corta Hull-White para VaR de riesgo de VaR de riesgo operativo por demandas legales
mercado simulado

dr(t) = a(0(t) — r(t))dt + odW(t)

p41
Frontera eficiente de inversion p21 P32 P43
5% ' '
Py P, P, P,
2%
B 15%
‘E 1: Primera Instancia
E 1% 2: Segunda Instancia
z 3: Casacion
5% 4: Terminado
0%

-9 60% -9.40% -9.20% -9.00% -8.80% -B.60% -8.40%

VaR Corvlicional

Frontera eficiente rendimiento-VaR condicional




‘2002-2008 Primeros modelos

Diagrama de fujo de la primera version del VaR de

crédito por simulacion

* Primera calibracion score comportamiento crédito

Variables externas

Clientes con edad mayor a 12 meses
Nombre de la variable Razoén de precision
vVaR El atraso actual del cliente en dias (Ao) 71.53 %
El Histérico de atrasos en dias (Hy) 12.82%
La edad del cliente, en meses. (Ep) 12.10 %
- El tiempo, en meses, desde el 1iltimo atraso, méds de cero dias (Tg) | 70.86 %
LGD masivo — El uso (Ug) 2.62 %,
Eventos extremos El uso por atraso (Sp) 13.82%

LGD corp. —

XX

&
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| 2009-2014 Consolidacién

* Suite de riesgo de mercado en MATLAB * Suite de riesgo de credito en MATLAB

[ #eigoc e Mecads =
Canga y procesamients  Walkor an Foeige %

UL 2 e S e Sl

- Procesar Bases  Valor enRiesgo  Scoringy Rating  Accesorios  Ayuda

RIESGOS DE MERCADO (RiMer) CRIC - Riesgo de Crédito



https://www.youtube.com/watch?v=cHrJyISPmrM
https://www.youtube.com/watch?v=X-ZdNAsdvMA

| 2009-2014 Consolidacién

Modelo de asignacion de capital por linea
de negocio

miles de millones

Crecimiento optimo del crédito por moneda
En colones: 16,8%
En dolares: -1,2%
Total: 10,1%

3002,599

2570,488

m Colones

1525,821 1507,437

m Ddlares

Ano t

Ano t+1

Modelo de frecuencia/severidad con teoria
del valor extremo para el VaR de riesgos
operativos

P(N;=k) = LU

o k=012

—a.\—1/E
F(z) = l—u(l +§%)




|2015-2019 Mas allé del Riesgo ¢

Modelo de descuento de precio para los
Temporales del BN

ﬂ('.'bb'l vd
Bcologica

e
T

s
| oot
o o

- -
-




|2015-2019 Més all4 del Riesgo

‘ Modelo para definir los tiempos de espera de activacion de nuevas cuentas agregadas -

Area bajo la curva para el conjunio de pruebas Importancia de las Varables segin Gain

-eAitenn_swpern —ranmFoRE_WOE  —— regreslonlagisica_geD —— regresionlogsicanieg_Dasics — regreennLog
-FEnaeeTFEE] DESICE —— PegPREDNLOgEN] BAECE — IEgesionlagmed WOE — repesnlngstaafisg s

edad_cuenta_agregado -

balance_mes_anterior_agregado_log -

o ____-"I DI T T ) S S~ e ——
AT MM Nes -
numeno_de_ouwsntas no oes - -
rumero_de_cusntas_ces- W
iotal_ingresos logartimo=  «

total_sgresos_logartimo- o

MUMErs_de_cuentas_comeniss -

0.50 0.75 1.00 , I | ,
1 - Specificity 0.00 0.10 0.20 0.30

ain
-

e Riesgos
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|2019 creacién de la DGAD

Objetivo

La Direccion de Analisis vy
Gobernanza de Datos se crea en
agosto de 2019 ante la vision del
BNCR de tomar decisiones
basadas en el andlisis de datos,
tanto a nivel interno como en la
transformacion digital para

nuestros clientes, debido a la gran
cantidad de informacion y el
desarrollo de nuevas técnicas de
aprendizaje automatico.

Proporcionar al negocio
herramientas  avanzadas de
analitica de datos, evaluaciones
de experiencia del cliente vy
gobernanza de datos para la
toma de decisiones y generacion
de valor




” 2019 Score de Originacion Automatizado

Registro
Utilizacion de informacion en civil
linea para el desarrollo de Protectoras Calificacion
modelos que predicen la de crédito SUGEF

probabilidad de impago.

Yolo] (=
automatizado

‘ Validacion interna, desarrollada por s. Conclusiones y Recomendaciones
una analista especializado

Tomando en cuenta que el problema es desbalanceado para cada una de
las carteras y segﬁn las medidas de evaluaciéon presentadas, consideramos que
los modelos desempeﬁan bien. Las metodologias aplicadas son correctas y los

cédigos son eficientes. En general se concluye que el modelo cumple con los

estandares y buenas précticas para modelos de Machine Learning. ‘

XX

4
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HZOI? Modelo Gestion de Riesgo

1. Lineamientos y metodologias sobre gestion de Riesgo

de Modelos

2. Planificacion \

4. Recoleccion y
Comprension de
Datos

——

.

10. Seguimiento y
Recalibracion

PR—

4

9. Implantacion 3. Inventarioy

— documentacion

\

8. Aprobacion

Ny

7. Validacion

5. Modelado y
Evaluacion

—

J

6. Clasificacion

Nivel de criticidad Rango obtenido

Baja >0y <=45%
Media > 45y <= 65%
Alta > 65y <=100%

La clasificacion se obtiene de acuerdo a:
* Impactoy materialidad (40%)

* Sofisticacion (30%)

* Relacion con decisiones (30%)




| 2020-2022 Pandemia y post-pandemia

Seguimiento preventivo de los clientes masivos durante Ajuste de nivel propuesto al modelo de comportamiento
pandemia con base en las tasas de default esperadas

Efecto pandemia | 1
PD’ =

L

Datos SICERE

1 + o~ (Bot+0+%; Bjxi)

“~
_— //_/\ -

\ > S
—
a
5 -M-WA

on o
o —e
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¢-20
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- -
= o =
= Qo
—_ ™

w
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‘2020-2022 Pandemia y post-pandemia

Analisis de las propuestas de plan de Gobierno de los Recalibracion modelos de riesgo de precio renta variable

partidos politicos con impacto al sistema financiero

Evaluacion propuestas

5 ®\VaR 90% ®VaR 95% ®VaR 99% @ Pérdida Porcentual

Viabilidad 4

VaR porcentual
N n
|
.
-_“;
>
‘.
2
‘I
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—’ {
y |
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4,
e
'
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3
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2020-2022 Pandemia y post-pandemia
————— SRR ¢ todlos analiticosiEEE -<

’ \ ’ \
/ \ /

~
-
~

Métodos no

supervisados
Segmentacion de

Experiencia Optimizar i
del cliente recursos clientes
Arque- 1
Incrementar la ) . - Wy -
recuperacion Metodf)s eso; —ZW;; i» §
supervisados JeA ®

Probabilidades de

. A A = {PD, Atr,AProv, Sald}
incumplimiento

* Cobranza empatica
* Se ofrecen soluciones
e Uso de los recursos eficientemente:
enfoque en el mejor momento, con alta Categoria; = { DrStH 0 < Pesor< i
oy ., \ L C,siu<Peso;<u+2o 6
probabilidad de recuperacién y con el , Dysip+ 20 < Peso < 1 9‘6
!b
fb
(s
0)

mayor impacto 7 \

7’
e o o s s e e o e o o o s o Em = \- ————————————————— _’Cl !R
7°C Lati mericano de Riesgos

e Ries
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n n
L 1 1
Pérdidas esperadas | _ ;Z Peso; o= T—lZ(Pesoi Y
i=1 =1

A,si0< Peso;<u—o

A

]

\




2020-2022 Pandemia y post-pandemia, Gestion de Cobro

[ B X ]
'H'H\H\ Variables como segmentos, métodos de priorizacion y variables adicionales 2 dinamica de cobro

Candidatos a
reestructuracion
y Pre Cobro Legal

Recuperacion Recuperacion
temprana intermedia

Insumo Gestion Preventiva

Atraso actual 4 4 v 4 v
Atraso histérico v
DPU v v v '
Score v v v v
Arquetipo v . . i
PD v v v v
Pérdida esperada

Notificacién de atraso Notificacién de atraso Notificacion de atraso Notificacién de atraso
Notificacién en @ @ @
aplicaciones y sistemas Recordatorio de fecha de pago
Correo electrénico @ @ @
Negociacién de promesa de pago
' 6}
Robot de Voz an Asesoria y ‘ ‘
, L , ofrecimiento/gestion de v;:b
Asesoria cobranza Negociacion y asesoria q.o
reestructura

G
G

CLAR
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2020 Identificacion APNFDs

O)J[MWIoR identificar si una transaccidn proviene del

alguna persona de las listas de ONU y OFAC, por medio
de métricas de distancia.

eJaro Wilk
*Monge Elkan
eJaccard
*Levenshstein
*Soundex

*Smith Waterman

Meétricas: e aplican las métricas de distancia que

devuelven un numero entre Oy 1.

Se convierte en un problema de clasificacion binario.

Precision promedio

Nombre 1 Nombre 2 Coincidencia
ALLAN CALDERON MOYA ALAN CLADERON MOYA 1
ALLAN CALERON PEDRO PEREZ 0

Random Forest con todas las métricas de
distancias tiene la mejor precision

promedio

Precision promedio - Validacion Cruzada

0.8
0.6
0.4
] .
0
o, e e " e %% 7 P / 7 I
€ eorﬂsl res re re re Ore re reg re, e,
0, 0, 0, 0, 10, "0, /0, /0, 0, N
v e L (& 2 k& (& 2k N4 Xk 24
%, %, % %, % %, 9, %, %, g,

9r,

5 7
e &
s, e, Y,
n % on A
g ~og; % i i % c"‘sf
2 i i
Sty Sty Sty %y “ ey Ve y RUN iy Sy Sty ey
m, o Jo, SN /B e, ’ A, 8 iy
N, o %‘7@ ” Cap, '7,,,] ) e ey Sn% )7,[/7 9 5 ,7/0] {‘“’e(.
e P oY oy i e, ~Me, jdr(‘ 1,0,’
N 4 e, e i e ey s
n !

Metrica similitud

m
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” 2020 Modelos de Fuga

ObjEtiVOZ identificar clientes con alta propensidn a abandonar en crédito.

Beneficios:

* Reduccidn de costos = es mas barato retener que adquirir o recuperar clientes

» Satisfaccion de cliente = ofertas a tiempo y enfocadas a las necesidades del cliente fortalece la fidelidad del cliente y el
sentimiento de ser conocido y valorado por la entidad.

* Mantenimiento de cartera y posibilidad de incrementos

Retalil Hipotecario

Alta
3%




” 2020 Gestion de la informacion. Enterprise Data Warehouse

Datos sin transformacion,
—p provenientes de las
fuentes transaccionales.
Con o sin estructura

Datos con calidad y
transformaciones

Datos selectos, con

—=p Mmanejo  historico vy
creacion de campos
calculados

Datos especializados
para un area particular

»
R

¢




| 2021 cross Selling

La agrupacion de la cartera basada en
banca y actividad econdmica como
forma de identificar clientes con
perfiles similares.

Se obtiene una serie de reglas
de asociacion que identifica
patrones de consumo dentro

Incrementar la

g REeeT de cada uno de los grupos. .
clientes cantidad de
productos
Pasar de 2
productos por
Reglas de Podemos cliente a 5
SSOEEEion Dado que se recomendar este productos
tienen estos grupo de
productos: productos

En cada uno de estos grupos se analizan los
productos que tienen los clientes, y se A B
utiliza el algoritmo apriori para determinar

o

Association Mining Rule

las canastas de productos mas frecuentes

»
R

¢
CLA
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H 2021 Gobernanza de Datos

Lider de
SG1 SGn gominio
Oficina de Gobernanza de ﬂ R
Datos N
administradores
lefatura de de dominio
Gobernanza y
Calidad de datos
Especizlista Especialista
Gobernanza de calidad d=
de Datos Diatas
SG2 TI
Custodio

« OGD W Dominios Q Club CDO

Relacién con los 60 dominios a Convenio con el
Stakeholders implementar club de CDO de
por medio de Espafia

los roles de

custodio, lidery
administradores
de dominio




‘2021 Reportes Automatizados

Suite Entidades Financieras

Los primeros
datamart con
informacion del

lago de datos. |

Dashboards
Principal
Reportes SUGEF

Estados Financieros

Automatizacion
de procesos,
reduccion del
tiempo operativo

Actividades Econdmicas
Informe SFM Finanzas
Reporte ABC

Reportes BCCR

Indicadores BCCR

& \olver atras

[ Pregunte algo sobre sus datos

BANCO
NACIONAL

SERVICIOS
FINANCIEROS

TARJETA DE
CREDITO

DETALLE POR ACTIVIDAD ECONOMICA

TRANSPORTE VEHICULOS

ULTIMO ANO

Mota: homologacidn Planeacidn Estratégica
Saldo Principal Créditos Directos

TURISMO VIVIENDA

100%

AGRICULTURA <
= EXTRACCION DE INDUSTRIA
GA NF::?EEIA v CONSTRUCCION MINERALES MANUFACTURERA
GASTOS
COMERCIO “ PERSONALES SERVICIOS
BNCR
®ECR
® Popular
®BAC

40%

20%

® Scotiabank
Davivienda
Resto SFN

® AGRICU...
7 mil M

COMER... ® CONSTR... ®ENERGIA @EXTRAC... @GASTOS... @ INDUST... ® SERVICL... »

6smim  GLmiLh

) i 6.4 mil M
samim_ P2t g GomilM 6.7 mil M
EmilM G2milM 6.3 mil M .4 mi
L 4TmiM  ABmIM  4gmiM  47mim . A8milM 49 milM
6 mi ik -
i 4,7 mil.M A F-mil ™ 47 milM 48 milM 4,9 mil' M -
4,5 mil M : 4,6 mil M
4 mil M 42miM 42 milM 4,4 mil M
3 mil M
sy MOmIM 19miM  19miM  19miM  19mim  20milM 2.1 mil M
mi
1,9 mil M 1,9 mil M 1,9 mil M 1,9 mil M 2,0 mil M 20milM 2.1 mil M
i 0,9 mi 1,0 mil M 1,0 mil M 1.0.milM 1,0 milM__1.1milM
il 0,7 mik- 0.9 mif 0T il M T e AT T e A —
gm0 Fmil v 0.7 mil M 0.7 mil O it
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‘ 2021 Reportes Automatizados

Limites de concentracion de emisores de la cartera de Limites de riesgo de tasa por fondo de pensiones

inversiones

Por emisor -iltima fecha disponible- ) )
VaR de tasas consolidado de 10 dias al 99% de confianza

Emisor G @BGF @SIGC @JPMUU @DBKGL @IGSGF @PIMTR @EBPDC @IUHC ®EBCCR @ICE @BDAVI @BCRSF @ FIFCO @BS) OFTF @VISTA @CFLUZ b
Fondo VaR 99% Apetito Tolerancia Capacidad
1ce—$° a
PIMITR ™ FPD_A ) 0,72 % X < 2% 2% < x < 3% X > 3%
DBKGL —.
JPMUU ROP . 123 % X< 2% 2% <% < 3% %> 3%
SIGC — FPC_A . 0,23 % x 2 2% 2% < x £3% %> 3%
Fondo ~
oL ICT . 0,42 % x=2% 2% < x =3% x> 3%
BGF — 6 . FCL (@) 0,65 % X € 2,5% 2,5% < X < 3,5% X > 3,5%
E';B—: FPC_B . 0,37 % ¥ < 25% 25% < x < 35% ¥ > 3,5%
T FPD_B . 0,76 % x=3% I% <x=4% ¥ = 4%
oPC
W rop OPC . 122 % x < 3% 3% <x < 4% x> 4%
EONDO Consolidado Desconcentrado = Moderadamente concentrado | Altamente concentrado
OPC . 5.786 x = 7.000 7.000 < x = 9.000 ¥ = 9.000
o " - .
FPD_A . 4469 x < 5.000 5.000 < x < 7.000 % > 7.000 Fondo VaR 99% Apetito Tolerancia Eapacldad
rrca @ 956 x < 3.000 3.000 < x < 5.000 X > 5.000 FECHA . FGJ @ 114 % x < 2% 2% < x < 3% X > 3%
ROP 4172 x = 3.000 3.000 < x = 5.000 ¥ = 5.000 W 31/07/2022
25/07/2022
FCL . 3.238 x = 4.000 4.000 < x = 6000 ¥ = 6.000 28/07/2022 Fecha VaR
2cha Va b
27/07/2022
FPC_B . 1.640 x = 4.000 4.000 < x = 6000 ¥ = 6.000 2607 /2022 W 29/07/2022
FPD_B . 3473 x = 4.000 4.000 < x = 6000 ¥ = 6.000 22/07/2022 28/07/2022
21/07/2022
T @ 3.240 x < 4.000 4,000 < x < 6.000 X > 6.000 e 21/07/2022

26/07/2022 ‘ ‘ 6
Meota: Los fondos OPC e ICT mantienan un perfil especifico de invarsidn. .

7° Congreso Latinoamericano de Riesgos
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HZOZZ Cupos de Credito

Estrategia
disenada para
compra de
pasivos y nhuevas
originaciones.

Utilizacion de
analitica para
estimacion de

ingresos y
metodologias
alternativas de
capacidad de

Pago

Definicion de * Riesgos
criterios de

clasificacion \

Definicion de * Riesgos
perfiles * Analitica

N Actualizacion
* Analitica [EPSTESIEIIA

* Riesgos datos

* Comercial Analisis de

* Riesgos resultados
e Analitica

ISTaEt Rl ° Comercial
estrategia * Riesgos

e Analitica
. Lanzamiento Generacion . L. 6
Comercial de campaia de Loads Analitica véw
Al

7°Congreso Latinoamericano d

AAAAAAAAAAAAAAAAAAA - BOLIVIA
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| 2022 Cupos de Crédito
i

K

OR ®
Score CA A’s ()
-
Credito Score CA #A’s .
« Mas de 300 mil clientes perfilados.

RatingAsyBs @ * Oferta permanente de
otorgamiento de crédito

Sin Perfil

Clientes totales
KOR

Score CA A’s

Score CA #A’s

Clientes de _
CI|en,te_s >IN — Score CA A’s
crédito

‘ Estrategia en ejecucion

‘ Estrategia definida

¢« En definicidn de estrategia Wi
lv
o

@ Pendiente clasificacion C |— WR

e Riesgos
SANTA CRUZ DE LA SIERRA - BOLIVIA




‘ 2022 Métodos alternativos para la estimacion de la
capacidad de pago.

@]o][E11l¥e]: Realizar una estimacion alternativa del nivel de capacidad de pago de clientes con excelente perfil de
score de comportamiento y de captaciones.

Pérdida esperada

*Se proyecta el
comportamiento
para los préximos
12 meses

Captaciones-
Comportamiento

PE estresada

eConsidera el
impacto de
variables
macroecondmicas

eRelacidn entre la
PD de
comportamiento y
la de captaciones

T

Protectoras de
crédito

eUtilizacion de las
calificaciones

eEstimacion de la
PD de
Comportamiento

]

Apetito

eCapacidad de
pago de acuerdo a
la evolucion de la
pérdida esperada
y las calificaciones
de las protectoras
de crédito

. J

eEstimacion de la

PE de acuerdo a la

PD.

Inferencia W

*Se hace el mismo

procedimiento de
los clientes de A
crédito ‘ ‘6
vq:l«
,»O
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‘2022 Indicador prospectivo de fraudes

O] oJ[SLI\/eX Indicador que mide la fuerza de la inercia de la incidencia de casos afectados por fraude con el fin de pronosticar
posibles incrementos abruptos y generar acciones preventivas.

Se utiliza el indicador RSI ) , .
Utilizado en andlisis técnico Indicador RSI Método J. Welles Wilder .-

ffffffff
en /G bO/SG de VG/OI’ES Grafico RSI para el nimero de eventos -

Febrero 15,2021
Septiembre 15,2021
Octubre 15,2021
Noviembre 15,2021
Diciembre 15,2021
Febrero 15,2022
Febrero 15,2022

RSI W

Relative Streneth Index,

Valor de RSI

Limite en 57,14
| - - T T T

Indicador que reflejz
i Iz fuerza de los '
' movimisntos alcistas,
en comparacion

30

i
H— i 1l 2018 Ene 2019 Jul 2019 Ene 2020 Jul 2020 Ene 2021 Jul 2021 Ene 2022 Jul 2022
de los movimientos .
. 1 *Supuesto que las entregas del indicador retrospectivo de Fecha Considerandounn= 14
- : Fraude Electrénico se realiza a mediados del mes siguiente
i

G F
CLAR
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Ioi, | Futuro Risk Analytics y
Machine Learning



H 2022 El futuro de risk analytics: Anticipativo, innovador y altamente

automatizado
20-
= Rermfwnin == Jprisliio = Termica
I:I'III'l i
.57 lﬂﬁ b, - b i
l_.' ..'-\. b '-ll 1 I.I |I : 15-
0.0 4 , Fak "."II" E— i
LT Y S i H__.- e |
¥ .
0% I!M ' i'= > ImpagoDC
L @ 1.0
0.3 N A RN Y
_ VTSN T : !
o Y [ W
I A . 05-
0.5 et _I.:: .
Jdan s Jl 2014 Jan 25 il gE e 2006 Jul 2095 Jas 21T Jul g7
Riesgo climatico: huracan Otto N
{}I.'I.:PD ﬂiZS D.L)CI U.%"S ‘II:'JO
Digitalizacion
Determinacion de impactos en riesgo de crédito por Recalibraciéon modelos de riesgo de crédito
motivo de evento climatico adverso: se estiman 95 con variables no estandar: digitalizacion del ‘6
p.b. de impacto en capital en caso de que se cliente ooy

’b

materialice este riesgo




H 2022 El futuro de risk analytics: Anticipativo, innovador y altamente
automatizado




HAprendizajes y Beneficios

El alcance de los modelos se limita por la falta de un esquema robusto de
calidad de datos

No hay que esperar tener un super modelo para atender una
necesidad del negocio

Es fundamental fortalecer la validacion y cuestionamiento de
supuestos

Reforzar la estrategia de retencion de talento

Resultado del modelo complementa y amplia criterio experto, no
sustituye.




” Aprendizajes y Beneficios

Necesidad de contar con informacidn centralizada

Cultura de la informacion

Tiempos de desarrollo menores

Reportes ejecutivos automatizados

Equipos de trabajo integrados — desarrollo de modelos —
desarrolladores técnicos

Mejoras en la calidad de la informacidn
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