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Presentacion

¢ Sabias que puedes transformar tu experiencia técnica en datos y
convertirte en uno de los profesionales de mas demandados en las
Fintech y banca tradicional?

Por ello, DMC INSTITUTE ha disefiado la Especializacion en Credit
Risk & Scoring Analytics que te permitira comprender el proceso
de evaluacion crediticia y cOmo puede optimizarse empleando
diferentes técnicas estadisticas y prioritariamente modelos de
machine learning. Todo con un enfoque totalmente practico y con
entregables progresivos en cada clase.

Sobre esta Especializacion

16 64 28

. horas talleres
seslolies académicas practicos

¢Como impulsamos tu carrera?

Sesiones 80%
O -
enfocadas en la practica.

® Enfoque en Casos Aplicados a
Negocio, enfrentando los retos
del mercado.

® Enfasis en habilidades
técnicas.

® Mentoria especializada con
docentes expertos. |
-
® Acompanamiento
constante.

D
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¢Porque estudiar esta especializacion?

Desarrolla soluciones avanzadas de machine learning para riesgo de crédito
y conviértete en protagonista de la mejora de los indicadores financieros.

Comprende como se lleva a cabo el
proceso de valuacion y estimacion del
riesgo de crédito tanto en la banca
tradicional como en Fintech.

Construye modelos scoring bancario,
considerando diferentes algoritmos y
conservando su capacidad de
explicabilidad segun la normativa
financiera vigente.

Construye modelos de machine learning
gue complementen al de scoring para
estimar pérdida esperada de productos
financieros o cartera integral.

Comprende como se despliegan y
gobiernan los modelos scoring a fin de
garantizar su confianza y
mantenibilidad.
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Objetivos de la especializacion

- Utiliza técnicas estadisticas para estimar de manera directa (sin machine learning) métricas de scoring basado en
scorecards, WOE, IV y segmentacion manual.

- Prepara datos y emplea algoritmos de machine para el entrenamiento, evaluacion e interpretacion de modelos predicitivos
de scoring (probability of default).

- Entrena diferentes modelos de machine learning para estimar Exposicion esperada (EAD) y Nivel de Severidad (LGD), para
finalmente integrar todas las métricas y calcular la pérdida esperada (EL) global de una cartera de productos financieros.

- Utiliza técnicas avanzadas para la validacion y seleccion de los modelos creados. Asi como implementa unservidor basico
con Python para alojar (desplegar) modelos de machine learning, comprendiendo su ciclo completo de gestion desde la
perspectiva de MLOps.

Objetivo Final

Implementa una solucion integral de scoring bancario con modelos de machine learning para la estimacion de los indicadores
Probabilidad de Default (PD), Nivel de Exposicion (EAD) y Nivel de Severidad (LGD), tanto de manera independiente como
integrandolos para el calculo de la Pérdida Esperada (EL) de un producto financiero o una cartera completa.

¢A quien esta dirigido?

1. Analista de ciencia de datos, machine learning o analitica que aplicar
SuU expertise técnica a la implementacion, despliegue y gobierno de
modelos de scoring bancario.

2. Profesionales de ciencias econémicas, estadistica o matematica
que laboren en areas de riesgo de crédito o scoring, que requieran
comprender Y participar activamente en la implementacion y
despliegue de modelos de scoring bancario.

¢Cuales son los requisitos?

/ \ \( ]’ |
Conocimientos / Experiencia Tl lee
Habilidades Laboral
- Conocimiento basico de - Por lo menos un afo ' Conta( con gna Ia.p‘.cgp 0 comput/adora de
: N ) escritorio y disponibilidad de micréfono y

entrenamiento de modelos de experiencia en areas )

o e g : cdmara web.
predictivos y métricas de de créditos, riesgos o :

. - Tener instalados los softwares
performance. equivalentes. - > :
sefialados en la seccién contenidos.
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Herramientas

CO

Google Python
Colab

A

MS. MS.
Azure Excel
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Malla Curricular

l. Introduccion al riesgo de crédito y scoring
en fintech y banca tradicional

1. Arquitectura del Riesgo Crediticio

- Marco conceptual inicial: crédito, riesgo de crédito,
scoring bancario, pérdida esperada.

- Rol del area de riesgo en Fintech vs. Banca tradicional.
- Ciclo del crédito end-to-end.

- Taller: Mapeo inicial de un flujo de crédito.

2. Framework de Risk Assessment

- Técnicas de identificacion de riesgos en créditos.

- Risk appetite: Clasificacion y cuantificacion del riesgo.

- Politicas y limites en la evaluacion de riesgos de crédito.
- Taller: Segmentacion basica de una cartera segun Risk
appetite y analisis de cada grupo.

3. Introduccion a Credit Risk: Pérdida

esperada y nhormativa aplicable

- Introduccion conceptual a Default, Pérdida esperada,
Pérdida inesperada.

- Introduccién a probabilidad de Default (PD), exposicion
(EAD) y severidad de pérdida (LGD).

- Técnicas tradicionales para estimar PD, EAD y LGD.

- Marco regulatorio aplicable (aproximacion conceptual):
- Basilea: concepto de estructura de riesgo de crédito y
relacién con métricas.

- IFRSS: conceptos ECL y horizonte de observacion.

- Taller: Calculo de Expected Loss (EL) en Excel con tasas
historicas.

4. Fundamentos de Scoring estadistico

(tradicional)

- Modelamiento de scoring con métodos estadistico vs.
uso de machine learning.

- Taller: Scoring basado en Scorecards. Uso de Peso de
evidencia (WOE), Valor de la informacion (IV) y
segmentacion manual (en Excel).

Il. Machine Learning para Probabilidad de
Default (scoring)

5. Data Strategy para Scoring

- Disefio de un dataset para scoring. Variables predictoras
MiNiMas.

- Feature engineering para scoring. Variables naturales vs.
artificiales.

- Técnicas basicas para versionado de dataset.

- Taller: Preparacion de un dataset para scoring a partir de
data cruda.

6. Entrenamiento del modelo

- Capacidad de explicabilidad (Explainability) vs. seleccion
de algoritmos para Scoring.

- Taller: Entrenamiento de un modelo de scoring con
Regresion logistica.
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- Taller: Entrenamiento de un modelo de scoring con
Random Forest.

- Taller: Entrenamiento de un modelo de scoring con
XGBoost.

- Taller: Entrenamiento de un modelo de scoring con
LightGBM.

- Taller: Evaluacion de calidad y performance de los
modelos.

7. Interpretabilidad y Fair Lending en Credit

Scoring

- Técnica SHAP.

- Técnica para variables proxy.

- Técnica basada en deteccion de sesgos.

lll. Machine learning para Exposicién (EAD) y
severidad (LGD)

8. Introduccion a Exposicion esperada (EAD)
- Fundamentos de EAD. Definicion aritmética formal y
componentes.

- EAD en productos amortizables.

- EAD en productos revolventes (tarjetas y lineas) y CCF.
- Taller: Construccion del dataset para CCF.

- Taller: Estimacion de CCF mediante promedio
segmentado. Histarico por producto, por decil score, por
antigledad.

- Taller: Estimacion de CCF mediante modelos
estadisticos. Regresion lineal.

- Taller: Estimacion de CCF mediante modelos truncados
(beta).

- Taller: Estimacion de EAD dinamicos. Dependiente del
tiempo, modelos longitudinales.

- Taller: Evaluacion, validacion del modelo EAD.

9. Entrenamiento de modelos para Nivel de
Exposicion (EAD)

- Algoritmos de ML para estimar EAD.

- Taller: Entrenamiento de un modelo para estimacion de
EAD con modelos de regresion.

10. Validacion de modelos de PD
- Evaluacion vs. Validacion en Machine learning.
- Uso e interpretacion de curvas AUC / ROC.
- Uso e interpretacion de Gini.
- Uso e interpretacion de Kolmogorov-Smirnov (KS) test.

11. Introduccion al nivel de Severidad (LGD)
- Fundamentos técnicos de LGD. Definicion aritmética
formal. LGD bruta, contable, econémica, observads,
estimada.

- LGD segUn normativa Basilea vs. IFRSS.

- Proceso de recuperacion (workout process). Flujo,
componentes, costos y tiempos.
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Malla Curricular

12. Entrenamiento de modelos para Nivel de

Severidad (LGD)

- Segmentacion robusta vs. prediccion pura. Casos de uso
y limitaciones de enfoque.

- Taller: Construccion del dataset. Cohortes, ventanas de
observacion, defaults abiertos.

- Taller: Estimacion de LGD mediante promedio
segmentado. Historico por tipo de producto, por garantia,
por LTV.

- Taller: Estimacion de LGD mediante modelos estadisticos.

Regresion lineal y regresion Beta.

- Taller: Estimacion de LGD con modelos avanzados.
Gamma, lognormal, modelos cuantilicos.

- Taller: Evaluacion, validacion y estabilidad del modelo.

13. Calculo de Pérdida Esperada (EL) e

integracion de PD, EAD y LGD
- Taller: Calculo de EL de un portafolio propuesto.

IV. Principios de gobierno de modelos de
scoring, despliegue y MLOps

Gobierno de modelos

14. Introduccion al gobierno de modelos de

scoring

- Gobierno de modelos genéricos de ML vs. gobierno de
modelos de scoring.

- El marco regulatorio peruano (Resolucion SBS N°
00053-2023) y sus implicancias.

- Buenas practicas asociadas al gobierno de modelos:
inventario, registro, versionado y documentacion.

- Taller: Elaboracion de Ia ficha técnica de un modelo de
scoring.

15. Marco integral de gobierno de modelos de
scoring

- La estructura de tres lineas de defensa.

- Conformacion del comité de modelos. Roles, funciones y
proceso de aprobacion/rechazo.

- Marco de clasificacion de modelos.

- Taller: Disefio de un esquema tipo de gobierno un caso
propuesto (Fintech, Caja, Banco).

16. La documentacion y ciclo de vida del
modelo

- Entregables minimos obligatorios: informes, actas, planes,

inventarios, etc.

- Ciclo de vida del modelo de scoring.

- Taller: Elaboracion de un checklist de auditoria para un
modelo propuesto.
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Despliegue de modelos y MLOps

17. Introduccion

- Repaso: Ciclo de vida end-to-end de un modelo de
machine learning.

- Diferencia entre Development, Validation, Production,
Monitoring de modelos.

18. Despliegue de modelos de scoring

- Proceso de despliegue y principios MLOps.

- Despliegue Batch vs Real-time vs. APIs.

- Taller: Alojamiento de un modelo de PD en un servidor
local (Python) y test de consulta de datos.

- Taller: Despliegue del modelo de PD en la plataforma de
Ms. Azure.



DESCUBRE

Tiempo de la sesion
20% aprox.

EXPLORA

Tiempo de la sesion
407% aprox.

APLICA

Tiempo de la sesion
40% aprox.
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Certificacion DMC INSTITUTE

Certificado por aprobacion de la Especializacion en Credit Risk & Scoring
Analytics, por un total de 64 horas académicas.
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¢Por que elegirnos?

Mas de 300 empresas
asesoradas en Per(,
Ecuador y Boalivia.

Mas de 16 anos
de experiencia.

35 mil profesionales
capacitados en mas de 20
paises de América Latina.

Propuesta integra
en formacion en
Data & Al

Mas de 150 docentes
expertos de Latinoameérica,
Espaina y Estados Unidos.

Comunidad mas grande en Data & Al
con beneficios exlusivos:
Networking, empleabilidad,
habilidades blandas.

Excelente nivel de
servicio.
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Nuestros Partners

erfikProf®

Partner Google Partners

dWS pa{t”erk ';‘,@?‘I’%TE B Microsoft
- - networ B Partner

Open Education & Development Group

Estas empresas confian en nosotros

@ ©
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PACIFICO SUNAT CAJA BUENAVENTURA
SEGURQOS HUANCAYO
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1
/4
PRONABEC CAJA RIMAC BCRP

AREQUIPA

MIBANCO MAPFRE

&

ONCOSALUD

LOS ANDES
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J&J DATA MINING CONSULTING S.A.C.
RUC: 20520972740

Corriente soles BCP: 193-225-1181-0-01

CCI BCP: 00219300225118100116

Corriente BCP dolares: 193-2318515-1-52
CCI BCP ddlares: 002-193-002318515152-11

Ahorros BBVA soles: 0011-0177-02-00180473
CCI BBVA: 011-177-000200180473-37

Generamos un link de pago online donde se
acepta todas las tarjetas.

A nombre de J J Data 6
Mining Consulting Sac

06 CUOTAS SIN INTERESES pagando con:

28CP> pinscls BBV

VISA VISA
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Analiza, aplica, transforma

Visita nuestraweb

www.dmc.pe

Siguenos en: f m cj‘ u




