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Resumen Ejecutivo

Las cooperativas de ahorro y crédito cumplen su funcién social mediante el financiamiento de
emprendimientos del sector microempresarial, para este fin utilizan sistemas tradicionales de
concesion de créditos, estas formas de evaluacién no han sido eficientes para que garantice la calidad
de los activos. El actual marco juridico exige que estas instituciones mantengan indicadores dptimos
para permanecer en el mercado financiero, por lo que es necesario buscar herramientas que superen
el juicio humano. Los modelos de credit scoring son herramientas estadisticas que permite calificar
las solicitudes de crédito de una forma automatica, segura, consistente y en un menor tiempo. La
consecucién del modelo exige disponer de una base de datos histérica de los préstamos concedidos
de una cooperativa de ahorro y crédito, y mediante el desarrollo del proceso del método Knowledge
Discovery in Data bases (KDD), con el uso de la funcién logaritmica binaria se obtiene los parametros
del modelo. Para conocer la capacidad de prondstico, se evalia el modelo mediante bondades de
ajuste:0dds ratios, prueba de Hosmer y Lemeshow, matriz de clasificacién, andlisis de sensibilidad,

especificidad, ademas para demostrar la capacidad de prondstico se aplica el modelo a casos reales.
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Resumen

La adecuada administracion del riesgo crediticio permite a las cooperativas de ahorro y crédito
alcanzar rentabilidad y sostenibilidad. En la etapa de diagnéstico se determind que uno de los
problemas mas importantes que atraviesan estas organizaciones son los niveles altos de morosidad,
lo que provoca desconfianza de los clientes y en ciertos casos el cierre definitivo por parte del
organismo de control. Una alternativa para mejorar el desempeiio de la cartera de crédito es la
aplicacion de modelos estadisticos que permitan superar la subjetividad en la decisién de
otorgamiento. El presente estudio tiene como objetivo disefiar un modelo de creditscoringpara la
gestion de riesgo crediticio en la cartera de microempresa, se utiliza la herramienta estadistica de
regresion logistica binaria que permite extraer conocimiento de las bases de datos. La eficiencia del
modelo se comprobé mediante el uso de las herramientas de bondades de ajuste (Odds ratios,
matrices de clasificacion, andlisis de sensibilidad, y aplicaciéon del modelo a casos reales), estadisticos
que permite comprender el grado de pronéstico que alcanza el modelo. Para el caso de estudio se
selecciond una instituciéon del sistema financiero popular y solidario del centro del pais que aporté
con una base de datos de 5078 créditos otorgados en el periodo 2010 - 2014. El resultado alcanzado
permite calificar solicitudes de crédito de forma automaética, segura y consistente; es necesario
aclarar que estos modelos no sustituyen las labores del personal de crédito solo se constituye en una

herramienta de apoyo para el otorgamiento de préstamos.

Palabras claves: credit scoring, regresion logistica, riesgo crediticio, microempresas, cooperativas de
ahorro y crédito.
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Abstract

The appropriate administration of credit risk allows credit unions to reach profitability and
sustainability. In the diagnostic phase, it was determined that one of the most important problems
that these organizations experience is the high levels of payment delays which causes mistrust of the
clients and in some cases, the closure of the supervising body. An alternative for improving the
performance of the loan portfolio is the application of statistical models that help to overcome
subjectivity in the decision to grant a loan or not. The aim of this study is to design a credit scoring
model for the management of credit risk in the loan portfolio of small businesses. The extraction of
knowledge process is used with the binary logistic regression tool. The model’s efficiency was tested
through the use of the goodness of fit tools (odds ratios, classification matrixes, sensitivity analysis
and application of the model to real cases); statistics that make it possible to understand the
prediction range that the model reaches. For the case study, an institution with the popular and
solidary financial system from the center of the country was selected, an institution that contributed
with a database of 5078 credits granted during 2010 - 2014. The result achieved made it possible to
qualify credit applications automatically, safely and consistently. It is necessary to clarify that these

models do not replace the work of credit staff; they are just a support tool for the granting of loans.

Key words: credit scoring, logistic regression, credit risk, small businesses, credit unions.
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Capitulo 1

Introduccion

Las caracteristicas peculiares de la economia y en especial de la banca tradicional han marginado
la prestacién de servicios financieros a un importante sector denominado popular y solidario,
representado por las personas que se dedican a las actividades microempresariales, estos actores de
la economia mediante la autogeneracion de empleo buscan posibilidades y condiciones para

realizarse como personas y mejorar la calidad de vida.

Los microempresarios para desarrollar y ampliar sus negocios recurren de manera habitual a
buscar financiamiento en las cooperativas de ahorro y crédito, quienes en su filosofia de ayuda
mutua extienden diferentes lineas de crédito. Estas instituciones financieras en especial las de
reciente creacidn utilizan metodologias de otorgamiento de préstamos que no han sido eficientes
para mantener niveles adecuados de morosidad, tal como lo demuestra los boletines financieros de la
Superintendencia de Economia Popular y Solidaria(SEPS);lo indicado en parte se debe a la no
utilizacion de herramientas estadisticas de andlisis de base de datos que permitan proyectar

comportamientos de pagos futuros.

Con el fin de mejorar la gestion de riesgo crediticio se desarrolla un modelo de regresion logistica
que es la herramienta mas utilizada en la prediccién del riesgo crediticio, su facil aplicacién y

bondades de ajuste permite alcanzar niveles aceptables de estimacién.

Los modelos de prediccién son parte de los procesos de concesion y su finalidad no es sustituir la
metodologia que actualmente utilizan en la evaluacién de la viabilidad de otorgamiento de un

crédito.

En el presente trabajo, se desarrolla un modelo estadistico denominado credit scoring que
cuantifica la probabilidad de incumplimiento de un solicitante, esta herramienta usa el conocimiento
de los créditos otorgados en el pasado para pronosticar el comportamiento de pago en el futuro.

Para el desarrollo del modelo se utiliza la metodologia del descubrimiento de conocimiento en bases



de datos y con la técnica de regresion logistica binaria se obtiene los parametros del modelo que

permite calcular la probabilidad de incumplimiento de un solicitante de crédito.

1.1. Presentacion del trabajo

Las cooperativas de ahorro y crédito en especial las de reciente creacién atraviesan situaciones
dificiles en el manejo de los indices de morosidad de la cartera de crédito dirigido al sector
microempresarial. En algunos casos la falta de orientaciéon en el manejo de la tecnologia de
evaluaciéon de microcréditos y la desestimacion en el desarrollo de una base de datos que contenga
una adecuada informaciéon, han provocado resultados no satisfactorios (Lara, 2010). La presente
propuesta direcciona el proceso a seguir en el otorgamiento del microcrédito, ademas se analiza las
principales caracteristicas de un microempresario y su comportamiento de pago y se considera los
factores cuantitativos y demograficos, finalmente se desarrolla un modelo matematico en base a la

técnica de regresion logistica binaria.

Los sistemas de calificacién de créditos o credit scoring han sido ampliamente utilizados por la
banca corporativa en los paises desarrollados, no asi en las cooperativas de ahorro y crédito que
administran clientes, que por su nivel de informalidad llevan poco o ningin registro de sus
transacciones y peor aun el consolidar la informacién en los estados financieros. El presente trabajo a
diferencia de los modelos desarrollados para la banca minorista en otros paises pretende adecuar a la

realidad local en cuanto a los procesos y a la normativa legal.

Para el desarrollo del presente trabajo inicialmente se analizé el panorama de la cartera de
microcrédito a nivel nacional; se hace referencia de la realidad del sector microfinanciero, ademas se
buscé informacién para elaborar el modelo, a continuacién se seleccioné la metodologia a utilizar que
corresponde al descubrimiento del conocimiento en base de datos que su siglas en el idioma inglés es
KDD, luego se utiliza la técnica de regresion logistica con el software Statistical Packageforthe Social
Sciences(SPSS) 2.0, y finalmente se llega a concretar el modelo de credit scoring que se adecua a las

necesidades de una cooperativa de ahorro y crédito.



1.2. Descripcion del documento

En el Capitulo uno, se presenta aspectos que componen el trabajo, se hace una presentacion clara

del estudio y se describe el documento con los diferentes elementos que lo compone.

En el Capitulo dos, se describe la realidad del Sector Financiero Popular Solidario (SFPS)
representados mayoritariamente por las cooperativas de ahorro y crédito, se enfatiza el tamafio de
cartera que administran y los niveles de riesgo que mantienen, también se plantea los objetivos a

conseguir y la delimitacién funcional del producto final.

El Capitulo tres, se hace referencia al marco teérico donde se conceptualiza la administracion del
riesgo crediticio, (el credit scoring, se puntualiza el modelo logit), donde se describe el microcrédito,
las caracteristicas de la microempresa ecuatoriana y un breve enunciado de las cooperativa de
ahorro y crédito. En la seccion (3.2) se revisa los principales estudios desarrollado de los modelos de

crédit scoring para la banca minorista.

En el capitulo cuatro, se describe la metodologia que se utiliza para el desarrollo del presente
trabajo, en la parte de diagndstico se analiza la situacion actual de la cartera de microempresa a nivel
nacional y las consecuencias de manejar niveles altos de morosidad, finalmente en este capitulo se

describe el método KDD que permite alcanzar conocimiento en base a un conjunto de datos.

En el capitulo cinco, se desarrolla el proceso de disefio del modelo de crédit scoring, se considera el
proceso de otorgamiento de microcréditos, analisis de la cartera, disefio del modelo, evaluacién
preliminar mediante interpretacion de los coeficientes odds ratios, analisis de especificidad, analisis
de sensibilidad y finalmente la observacion de resultados en base a la aplicacién del modelo a casos

reales.

En el capitulo seis, se describe las conclusiones y recomendaciones donde se hace énfasis en el uso

del modelo de credit scoring.



Capitulo 2

Planteamiento de la Propuesta de Trabajo

2.1. Informacion técnica basica

Tema: Disefio de un modelo de Credit Scoring en la gestion de riesgo crediticio en la cartera de

microempresa de las cooperativas de ahorro y crédito.

Tipo de trabajo: Tesis
Clasificacion técnica del trabajo: Tesis

Lineas de Investigacion, Innovacién y Desarrollo

Principal: Calidad, Productividad, Eficiencia y/o Competitividad

2.2. Descripcion del problema

El SFPS se conforma de cooperativas de ahorro y crédito de los segmentos: cuatro, tres, dos y uno;
a diciembre del 2013 presentan niveles de morosidad alarmantes, en promedio oscilan alrededor del
13,8% (Ruiz & Eguez, 2013).El promedio de la banca que opera en el segmento de cartera de
microempresa presenta un riesgo crediticio del 6% (SBS, 2014).Las cooperativas que pertenecen a
los segmentos indicados tienen sus inicios a partir del afio 2000, luego de la crisis bancaria; estas
organizaciones pertenecen a iniciativas especialmente del sector urbano marginal e indigena,
quienes todavia no se han consolidado en el manejo técnico - financiero por falta de regulaciones,

control y apoyo de las organizaciones estatales.

Por la proliferaciéon de organizaciones de este sector el régimen actual, se aprobd una Ley
especializada para este sector, es asi, que en el afio 2011 se deroga la Ley de Cooperativas que estaba
vigente desde el aflo 1936 y se da inicio a la Ley Organica de Economia Popular y Solidaria y del

Sector Financiero Popular y Solidario (LOEPS), bajo esta normativa se crea la Superintendencia de

4



este importante sector. Los principales objetivos de este organismo de control es vigilar la

estabilidad, solidez y correcto funcionamiento del SFPS.

Niveles altos de morosidad de la cartera produce en una primera instancia la dificultad de cumplir
las obligaciones a corto plazo que estdn representados por los depoésitos de cuenta de ahorros,
inversiones a plazo fijo menores a 90 dias y pago de gasto operativos; al no contar con la liquidez
necesaria estas organizaciones no pueden colocar nuevos créditos que son los generadores de
ingreso en las instituciones financieras, por consiguiente al generar pérdida consecutivas, la
cooperativas estardn a expensas del organismo de control para una intervenciéon temporal o

liquidacidn definitiva.

La morosidad o incumplimiento de la obligaciéon crediticia en forma temporal o definitiva afecta
directamente al momento de la calificacidn de la cartera, esto implica manejar niveles adecuados de
provision que estd en relacion a la madurez de la misma y consecuentemente afecta al estado de

resultados al reconocer la pérdida o castigo de la cartera.

Las consecuencias de impago, también causan efectos negativos en el deudor principal y codeudor,
se eleva los costos financieros por la tasa de interés de mora, gestiéon de cobranza extrajudicial y
recuperaciéon mediante procesos judiciales que implica pérdida de bienes patrimoniales. Este
escenario no es deseable para ninguna organizacién por los altos costos que relaciona este tipo de

procesos y el tiempo que conlleva para una solucién definitiva.

2.3. Preguntas basicas

2.3.1. ;Por qué se origina? La Direccion Nacional de Cooperativas (DNC) responsable en afios
anteriores de la supervision y otorgamiento de personeria juridica de las organizaciones de
economia popular y solidaria, autorizé sin medida el funcionamiento de nuevas cooperativas de
ahorro y crédito, sin realizar el acompafiamiento técnico que era muy necesario, por lo menos en sus

primeros afios de creacion.



2.3.2. ;Qué lo origina? La subjetividad de criterio en la decisiéon de otorgamiento de crédito por
parte del personal del area de negocios al no contar con herramientas estadisticas que apoyen en la
correcta colocacién, seguimiento y recuperacion de las operaciones crediticias, generan niveles de

morosidad superior al promedio del sistema financiero(Lara, 2010).

2.3.3. ;Doénde se detecta? A partir del afio 2011 la SEPS a través de su departamento de estadistica
consolida la informacién financiera de las cooperativas de ahorro y crédito de los cuatro segmentos
que suman 947 organizaciones con una cartera total de microempresa 2.325 millones de ddlaresy
con un indice de morosidad promedio del 13,46% en los segmentos uno, dos y tres. En el segmento
cuatro que estuvo bajo la supervisién de la Superintendencia de Bancos y Seguros (SBS)el indice de

morosidad es del 6,2%; datos a junio 2014.

2.4. Formulacion de meta

Desarrollar un modelo credit scoring adaptada a la realidad de la microempresa ecuatoriana que

permita estimar el riesgo de impago de las operaciones crediticias.

2.5. Objetivos

2.5.1. Objetivo general

Disefiar un modelo credit scoring para la gestién de riesgo crediticio en la cartera de microempresa

de las cooperativas de ahorro y crédito.

2.5.2. Objetivos especificos

- Determinar el grupo meta de socios objeto de estudio.

- Tabular la informacidn.

- Determinar patrones y modelos “Data mining” en la gestiéon de riesgos por medio del credit
scoring.

- Analizar los resultados mediante la técnica de regresién logistica.

- Valorar la eficiencia o capacidad predictiva del modelo.
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2.6. Delimitacion funcional

Pregunta 1. ;Qué serd capaz de hacer el producto final del trabajo de titulacién?

- El modelo estadistico permitira establecer la probabilidad de incumplimiento de las operaciones
crediticias de socios microempresarios de las Cooperativas de Ahorro y Crédito, se considera
como una herramienta para el manejo integral del riesgo crediticio.

- Al contar con esta herramienta, se podra precalificar el crédito en un tiempo minimo, se ofrecera
respuestas rapidas a los clientes en cuanto a montos, plazo, documentaciéon y determinar su
aptitud para seguir con el proceso de solicitud de crédito

- Al evaluar la base de datos actuales de los socios con el modelo de credit scoring permitira
generar créditos “automaticos” que llevara a incrementar cartera sana.

- Al correr el modelo estadistico a toda la base de créditos vigentes llevara al conocimiento del
estado de los socios actuales y pronosticar el comportamiento de pago, los administradores

podran generar metodologias de seguimiento de morosidad para cada tipo de riesgo.



Capitulo 3

MARCO TEORICO

3.1. Definiciones y conceptos

3.1.1. Credit Scoring.

El credit scoring es un sistema de calificaciéon de créditos, el resultado es una puntuaciéon del
pronéstico de comportamiento de pago. También el modelo de credit scoringse conceptualiza como
un método cuantitativo que permite predecir la probabilidad de que un aspirante a crédito postergue

o deje de pagar su obligacion. Schreiner (2002),presenta la siguiente definicion:

Scoring se refiere al uso de conocimiento sobre el desempefio y caracteristicas de préstamos en el
pasado para pronosticar el desempefio de préstamos en el futuro, (...). El scoring estadistico trata
del uso de conocimiento cuantitativo acerca del desempefio y caracteristicas de préstamos
pasados registrados en una base de datos electrénica para pronosticar el desempefio de

préstamos futuros. (p.2)

Este sistema de calificacion de créditos automatiza la toma de decisiones de conceder o negar una

operacion crediticia, utiliza informacion cualitativa y cuantitativa de créditos otorgados.

Existe varias metodologias para medir la probabilidad de incumplimiento, uno de los principales
problemas que se presenta al momento de elegir un determinado modelo es la disponibilidad y la
calidad de la informacién (caracteristicas del crédito, perfil del cliente, garantia, experiencia de pago,

y entorno econémico). Elizondo (2004), menciona:

Cuando se construye modelos de riesgo de crédito con fuertes restricciones en lo que a
informacion se refiere, es preferible empezar a utilizar metodologias simples que reflejen

primeras aproximaciones correctas de las pérdidas esperadas, que utilizar modelos mas



complejos con informacién incorrecta que puede llevar a resultados que lejos de acercar a la
institucion, al conocimiento de la exposicion al riesgo de crédito al que realmente estan expuestos

sus activos, pueden generar confusién y conducir a la incorrecta toma de decisiones. (p.51)

Los primeros modelos de Credit Scoring se desarrollaron en los afios 70 y se generaliza su uso en
la década de los afios 90 gracias a los avances tecnolégicos y herramientas estadisticas; Lara (2010)
realizé una comparacién de las técnicas de credit scoring clasificAndolas en modelos paramétricos y
no paramétricos. Dentro de los modelos paramétricos el autor cita a modelos lineales (analisis
discriminante y modelos de probabilidad lineal); y técnicas no lineales (modelos de logit y probit). La
programacion lineal, los arboles de decisién y las redes neurales estdn enmarcadas dentro de los
métodos no paramétricos. A continuacidn se extrae breves conceptos sobre cada una de las técnicas

antes indicadas.

3.1.1.1. Analisis discriminante.

El principal representante en la aplicacién de la técnica de analisis discriminante fue Edward
Altman en el afio 1968 quien construy6 un modelo predictor de quiebra de empresa, actualmente

este modelo se conoce como Z-score. Elizondo (2004),afirma:

El andlisis discriminante en su forma mas simple, busca obtener una combinacién lineal de las
caracteristicas que mejor discriminan entre los grupos, es decir que maximice la varianza entre
grupos y minimice la varianza dentro de cada grupo, en otras palabras identificar variables que
permitan homogeneidad de varianza de cada grupo y heterogeneidad de varianza entre grupos

distintos. (p.54)

Este modelo permite predecir la quiebra de las empresas donde se utiliza los indicadores

financieros de rentabilidad, liquidez, apalancamiento, actividad y solvencia; la funcién discriminante

da como resultado la probabilidad de continuidad o cierre de una empresa por insolvencia.

3.1.1.2. Modelos de probabilidad Lineal



Los modelos de probabilidad lineal utilizan el método estadistico de regresion lineal multiple,
donde se pretende conocer la variable dependiente en funcién de varias variables explicativas; Lara.

(2010) al respecto afirma lo siguiente:

Los modelos de probabilidad lineal utilizan un enfoque de regresién por minimos cuadrados,
donde la variable dependiente (variable dummy) toma el valor de uno (1) si un cliente es no
pagador, o el valor de cero (0) si el cliente cumple con su obligacién de pago. La ecuacién de

regresion es una funcion lineal de las variables explicativas. (p.157)

3.1.1.3. Modelo Logit.

A este tipo de modelo pertenece la regresion logistica que es una técnica multivariante, la variable
dependiente es categoérica y las variables independientes son de cualquier naturaleza, es decir,
cualitativas o cuantitativas, el objetivo consiste en predecir a que grupo de la variable respuesta
pertenece un prestamista, dado otras caracteristicas del mismo. Ademas permite establecer que
variables tienen mayor peso para que un cliente tenga una mejor probabilidad de pertenecer a una

determinada categoria.

Para establecer la probabilidad de alcanzar un posible resultado en los modelos de regresién
logistica se utiliza los 0dds, que indica cuanto mas probable es la ocurrencia del evento que su no

ocurrencia. Silva (1997) define a los odds bajo el siguiente criterio:
Los odds, asociados a cierto suceso se define como la razén que resulta de dividir la probabilidad
de que dicho suceso ocurra entre la probabilidad de que no ocurra; es decir, es un nimero que
expresa cuantas veces mas probable es que se produzca el hecho en cuestién frente a que no se

produzca. (p.114)

La razoén o formula para calcular los Odds se considera del enunciado anterior:
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P
odd = E (1

Los odds en si, no permite comprender la asociaciéon de un determinado factor, los coeficientes de
regresion logistica pueden utilizarse para estimar la razén de las ventajas de cada variable
independiente del modelo. Leton, (2001) afirma: “El Odds ratio (razén de odds) es una razén o

cociente de dos odds” (p.57).

_ odd (Xz)

OR= odd (X1)

(2)

Lara (2010) indica que los odds ratio (OR) cuantifica “cuanto mas probable (o improbable) es que
ocurra el suceso que se analiza entre los individuos que presente cada categoria de la variable

independiente (Xi)” (p.164).

El analisis de regresion logistica usa como funcién de enlace la funcién logit, este enlace se da
entre la probabilidad y la variable independiente. Para encontrar la funcién logit se hace necesario la
transformacion del OR a Logit; Mesa (2011), menciona lo siguiente: “La funciéon logistica puede
expresarse de forma equivalente mediante una transformacién de m (pi) de manera que dicha
transformacidn sea una funcién lineal de la variable independiente. Esta transformacién es: log {mt /

(1-m)} = Bp+B+1X, donde log indica el logaritmo neperiano” (p.458).

En base a la definicion anterior se obtiene la siguiente ecuacién:

m(X2)
_0dd(Xa) | Tn(Xp) _ L B1 (Xa-Xy)

Todd(Xy) | Xy T
1-T[(X1)

OR (3)

Donde:

OR :Raz6n de probabilidad

e: Numero de Euler
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8 : Coeficiente de estimacion

Xi : Variables independientes o predictoras

Si se expresa la ecuacién en forma logaritmica y si existiere una sola variable independiente se

obtiene la siguiente igualdad:

P

In= [E = Bo + B1X1 (4)

Por lo tanto se puede concluir que OR = ef! = exp () esta ecuacién indica que es mas probable
que pase un suceso a que no pase y se expresa en nimero de veces.

Se emplea la funcién de distribucién logistica obtenida a través de probabilidades y aplicado al

analisis discriminante en base al teorema de Bayes se obtiene la siguiente férmula tomada de Lara

(2010).
. 1
Pi= 1+e—(BO+ B1X1+-..BkXk) (5)
Donde:
P( = Esigual a la probabilidad de ocurrencia; en este caso la posibilidad de impago o

retraso en la cancelaciéon de la obligacién pactada.

Bo, B1, --- B = Corresponde a los parametros del modelo a estimar, se denominan coeficientes de

regresion y permite obtener directamente los odd,s ratios.

X1,X, ... X, = Representan a las variables predictoras o factores de riesgo que corresponde a cada

deudor

e = Numero de Euler.
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El Modelo Logit permite conseguir estimaciones de los posibles sucesos, identifica las causas de
riesgo que establecen dichas probabilidades, asi como la incidencia que tiene con respecto a los

riegos.

3.1.1.4. Arboles de decision

El arbol de decision es una técnica no paramétrica de seleccion de variables que permite clasificar en
clientes buenos y malos. Florez (2006) detalla el proceso de esta técnica hasta llegar a obtener el

resultado deseado:

El arbol se construye mediante la participacién determinista de la muestra inicial N (incluida en el
nodo inicial) en varios subconjuntos descendientes (definidos en los nodos-hijo) a través de algun
test logico, conectandose los distintos nodos mediante ramas. El proceso de particion continua
hasta que se cumple una determinada condicién de parada, se da lugar a un conjunto de nodos
terminales (hojas) designados por una etiqueta de clase. Finalmente, cada rama desde el nodo

raiz hasta cada nodo terminal puede interpretarse como una regla de decisién. (p.67)

La principal ventaja de esta técnica es el conocimiento de la relacién causa - efecto de cada una de
las variables, lo que permite una seleccién mas visible de los pardmetros que intervienen en la
clasificaciéon en clientes buenos pagadores y clientes con mal habito de pago. Inicialmente hasta
conocer el proceso de selecciéon de variables y la ponderaciéon se hace necesario el apoyo de un

especialista.

3.1.2. Riesgo Crediticio

La Real Academia Espafiola (2014), conceptualiza al riesgo bajo la definicién de: “contingencia o
proximidad de un dafio”. Esta connotacion enfoca al riesgo como una posibilidad de ocurrencia de un
evento incierto (amenaza), de caracter fortuito y econémicamente desfavorable; es una combinacién
de probabilidad e impacto (magnitud del dafio). Toda actividad conlleva un riesgo para ello es

necesario aceptar, mitigar, transferir o evitar, pero no existe la posibilidad de eliminarlos.
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Estas posibles amenazas deben ser identificadas como predecibles, impredecibles, conocidas y

desconocidas. Alveo (2011), contextualiza la definicién de riesgo financiero al mencionar:

El riesgo se puede definir como: el efecto o impacto econémico actual o potencial (todavia no
realizado) que se deriva de la posible realizacién de eventos adversos, que se originan en causas
internas o externas, las cuales pueden ser accidentales o deliberadas. Los eventos son adversos

respecto a un resultado esperado. (p.11)

Las instituciones financieras se enfrentan a diferentes tipos de riesgos, sin embargo el riesgo

crediticio es considerada la mdas importante. Se conceptualiza al riesgo crediticio como la

incertidumbre de recuperar los valores confiados a un prestatario en el tiempo y en los plazos

comprometidos, posibilita una potencial pérdida econémica para la organizacién.

Las cooperativas de ahorro y crédito mediante una adecuada gestién no pretenden eliminar el

riesgo, sino gestionarlos y controlarlos. La Junta Bancaria del Ecuador (2011) - SBS presenta la

siguiente definicion de administracion de riesgo:

Es el proceso mediante el cual las instituciones del sistema financiero identifican, miden,
controlan, mitigan y monitorean los riesgos inherentes al negocio, con el objeto de definir el perfil
de riesgo, el grado de exposicién que la institucién esta dispuesta a asumir en el desarrollo del
negocio y los mecanismos de cobertura, para proteger los recursos propios y de terceros que se
encuentran bajo su control y administracién. (p.560). En base a lo anterior se define a

continuacién los componentes del proceso de administracion del riesgo crediticio:

Identificacion.-En el art. 4 de la gestiéon y administracién de riesgos de la Junta Bancaria de
Ecuador -SBS (2004), menciona que la identificacién del riesgo: “Es un proceso continuo y se
dirige a reconocer y entender los riesgos existentes en cada operaciéon efectuada, y asi mismo, a
aquellos que pueden surgir de iniciativas de negocios nuevos” (p.562). En esta etapa se determina
los factores de riesgo del entorno interno y externo de la entidad para conocer los aspectos

relevantes que puede afectar a la consecucidon de los objetivos y generar pérdidas.
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Figura 1: Enfoque metodoldgico de administracién del riesgo crediticio.

Definir los factores de riesgo

Bases de 5
Jatos Metodologias
Politicas y
c) Controlar Leyes Normas
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ecisiones

Fuente: Velastegui(2013).

Elaborado por: Vinicio Lagua

b) Medicion.-En el art. 5 de la mencionada norma de la Junta Bancaria del Ecuador - SBS (2004)

establece “Una vez identificados los riesgos deben ser cuantificados o medidos con el objeto de
determinar el cumplimiento de las politicas, los limites fijados y el impacto econdmico en la
organizacion, se permite a la administraciéon disponer los controles o correctivos necesarios”
(p.562). Para este fin, se deberan conformar bases de datos con informacidn, confiable, fidedigna,
suficiente y oportuna, el proceso contempla definir el modelo de incumplimiento, calculo de la
probabilidad de incumplimiento, cilculo de la severidad y establecer modelos estadisticos de

pérdida.

Control.-En el art. 6 de la SBS (2004) indica: “Para la administracion del riesgo las instituciones
del sistema financiero implantaran un sistema de control que permita la verificacion de la validez
del cumplimiento de politicas, limites, procesos y procedimientos establecidos durante la
ejecucion de las operaciones de la entidad” (p. 563); se debera establecer un sistema de control
interno integrado a las actividades cotidianas de la entidad, que cuente con politicas, procesos y

procedimientos formalmente establecidos que propicien una sélida cultura de control.
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d) Monitoreo.-En el art 7 de la SBS (2004) “Todos los niveles de la organizacién, dentro de sus
competencias, haran seguimiento sistematico de las exposiciones de riesgo y de los resultados de
las acciones adoptadas” (p.563). Este proceso ayudard a controlar y a disponer de un esquema
organizado de reportes que permita contar con informacion suficiente y adecuada para realizar el

seguimiento al riesgo en forma continua y oportuna.

3.1.3. Factores de riesgo

El Diccionario de la Real Academia Espafiola (2014), define a un factor como: “Elemento,
concausa” o bien se puede decir que son las circunstancias que juntas con otras influencias

contribuye a que se produzca un resultado determinado.

Los factores de riesgos son circunstancias o situaciones (causas) que aumenta la probabilidad de
ocurrencia de un determinado riesgo, estos pueden ser clasificados en internos y externos. Los
factores internos estan directamente ligados con la administraciéon de la organizacion y por ende son
mas previsibles y controlables, de acuerdo a la capacidad de gestién de sus ejecutivos. Entre los
factores mas importantes, se tiene la decisién de ablandar las politicas de crédito, cuanto mas
agresiva es la politica crediticia mayor es el riesgo; la concentracién de la cartera en pocas
operaciones crediticias, ausencia o control minimo en los procesos crediticios, personal con una baja
capacidad de gestion, compromiso y conocimiento sobre el area donde se desenvuelve, acciones
deliberadas, etc. Los desastres naturales, la delincuencia y las politicas macroeconémicas son
factores externos que incrementan la probabilidad de incumplimiento, los administradores deben

realizar acciones necesarias para mitigarlos.

3.1.4. Principios para la administracion del riesgo de crédito.

Para una adecuada administraciéon de riesgos el Comité de Basilea (1999) establece principios y
postulados que son los pilares fundamentales para la correcta gestién crediticia, son cuatro
principios de este enunciado:(i) El establecimiento de un ambiente apropiado del riesgo de crédito;
(ii) el operar bajo un so6lido proceso de concesion de créditos; (iii) el mantenimiento de un proceso
apropiado de administracién, medicién y monitoreo crediticio; y (iv) de asegurarse que existen

controles adecuados para ese riesgo. (p.3)
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El establecimiento de un ambiente apropiado del riesgo de crédito conlleva la responsabilidad de
la alta gerencia en establecer politicas y estrategia en funcién del riesgo que desea asumir, deben
instituir metodologias de gestion de riesgos, todas las normativas deben ser aprobadas antes de su
ejecucion. Deben constar criterios definidos de concesidn de crédito, debe existir pleno conocimiento
del cliente; también conlleva la necesidad de contar con sistemas de administracion, monitoreo,
informacion y sistemas internos de calificacién de riesgo; de la misma forma considerar los futuros
cambios econdmicos del prestatario en un entorno adverso. Los niveles encargados deben elaborar
un informe periddico sobre los controles efectuados y los hallazgos encontrados, estos deben ser

comunicados directamente a los niveles directivos y gerenciales.

3.1.5. Clasificacion de riesgos de créditos.

La normativa de la SBS (2003), con el objetivo de establecer esquemas de evaluacién de la cartera
de crédito, fijan niveles de riesgo de acuerdo a la conducta de pago de cada cliente, a continuacién se

detalla la siguiente clasificacién:

- Riesgo normal.- Flujo de efectivo presenta ingresos suficientes para cubrir actividades de
negocio, pueden asumir endeudamiento a largo plazo. El microempresario tiene experiencia y
capacidad para operar el negocio, el sector econémico al que pertenece el negocio es de bajo
riesgo. Presenta retrasos en el pago de sus obligaciones de hasta 15 dias, tanto en el sistema

financiero como con otros acreedores. Rango minimo de pérdida esperada 1%.

- Riesgo potencial.- Flujo de efectivo es suficiente para cubrir las actividades de operacién, sin
embargo no alcanza a cubrir la totalidad de la deuda. En el dltimo afio por lo menos ha
presentado un retraso de hasta 30 dias debido a la alternabilidad del negocio. La industria y la
economia presenta indicadores con un comportamiento estable. El rango minimo de pérdida

esperada es del 5%.

- Créditos deficientes.- Flujo de efectivo no alcanza a cubrir totalidad de la deuda, el propietario
exterioriza debilidades en la administraciéon del negocio. La produccion y la venta del sector

econ6mico presenta una tendencia decreciente. En el pago de las obligaciones con en el sistema
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financiero y acreedores demuestra un retraso de hasta 90 dias en por lo menos una cuota; el

rango minimo de pérdida esperada llega al 20%.

- Créditos de dudoso recaudo.- Flujo de efectivo no alcanza a cubrir las actividades de operacidn,
viabilidad del negocio en marcha es dudoso, ya dejo de operar, o se encuentra en proceso de
quiebra. Presenta por lo menos un retraso de hasta 120 dias en el pago de sus cuotas. Se ha
iniciado acciones legales por lo dudoso del recaudo; probabilidad minima de pérdida de hasta el

50%.

- Pérdida.- La posicion financiera del negocio estin muy debilitadas como consecuencia del
sobreendeudamiento y la incapacidad operacional, existe incertidumbre de que permanezca
como negocio en marcha; valor de recuperacién muy bajo en relacién a lo adeudado, patrimonio
o0 garantia remanente es escaso en comparacion del valor adeudado. Morosidad superior a 120

dias, pérdida esperada del 100%.

3.1.6. Microcrédito

La normativa sobre los elementos de la calificacién de activos de riesgo y su clasificaciéon
establecida por la Junta Bancaria del Ecuador - SBS (2011) indica: “Para los efectos de la clasificacion
de la cartera de las instituciones del sistema financiero, los créditos se dividiran en seis segmentos:

comercial, consumo, vivienda, microcrédito, educativo y de inversiéon publica” (p.423).

Los microcréditos estan dirigidos a satisfacer las necesidades de financiamiento del sector
microempresarial, informal o sector de economia popular y solidaria. La Junta Bancaria del Ecuador

- SBS (2004) presenta el siguiente concepto de microcrédito:

Es todo crédito no superior a ciento cincuenta (150) remuneraciones basicas unificadas
concedido a un prestatario, persona natural o juridica, con un nivel de ventas inferior a cien mil
dolares de los Estados Unidos de América (US$ 100.000,00), o a un grupo de prestatarios con
garantia solidaria, destinado a financiar actividades en pequefia escala de produccién,

comercializacién o servicios, cuya fuente principal de pago la constituye el producto de ventas o
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ingresos generados por dichas actividades, adecuadamente verificada por la instituciéon del

sistema financiero. (p.437)

Segun Vara (2008), da a entender que es instrumento de apoyo a las personas que no tienen facil

acceso a los servicios financieros, especialmente a la de los microcréditos:

El microcrédito es una herramienta en cuanto a la gestiéon de recursos que se presentan a
personas que no tienen posibilidad de obtenerlos por otras vias, normalmente por no tener

salarios fijos y comprobables, ni bienes que pueden ser usados en caso de embargo. (p.79)

Las caracteristicas del microcrédito difieren al resto de productos financieros en lo que respecta a
las politicas, metodologia, trato con el cliente, levantamiento de informacién etc. Lacalle (2008)
manifiesta que los montos de los créditos son pequefios, las transacciones se realiza en forma mas
simples, el personal de la institucién financiera visita a cada solicitante para levantar la informacién
personal y econémica en su casa y/o microempresa, los montos de los créditos son escalonados de
acuerdo a la capacidad y responsabilidad en el pago, el proceso de concesion, aprobacién y

desembolso son rapidos.

3.1.7.Cooperativas de ahorro y crédito.

En la declaracion sobre la identidad Cooperativa de la Alianza Cooperativa Internacional (citado
por Davis & Donaldson, 2005), menciona: “una cooperativa es una asociacién auténoma de personas
que se han unido en forma voluntaria para satisfacer sus necesidades y aspiraciones econémicas,
sociales y culturales en comin mediante una empresa de propiedad conjunta y de gestién

democratica” (p.233).

La Organizaciéon Internacional del Trabajo (2001), en su informe de promocién de las

cooperativas realiza la siguiente definicién a este tipo de organizaciones:

Las cooperativas se difieren de las empresas que son propiedad de inversores (que suelen ser
mayoria de las organizaciones de empleadores) sobre todo en su estructura de propiedad y en su

manera de distribuir los beneficios. La empresa cooperativa es una actividad conjunta que se
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emprende para beneficio mutuo de sus socios, basada en un sistema democratico en el que los

socios tienen el control. Las cooperativas existen para prestar servicios a sus miembros. (p.158)

El Cédigo Organico y Financiero Ecuatoriano (2014), define a estas instituciones bajo la siguiente

conceptualizacién:

Las cooperativas de ahorro y crédito son organizaciones formadas por personas naturales o
juridicas que se unen voluntariamente bajo los principios establecidos en la Ley Organica de la
Economia Popular y Solidaria, con el objetivo de realizar actividades de intermediacién financiera
y de responsabilidad social con sus socios y, previa autorizaciéon de la Superintendencia de
Economia Popular y Solidaria, con clientes o terceros, con sujecion a las regulaciones que emita la

Junta de Politica y Regulacién Monetaria y Financiera. (Art.445)

Bajo las definiciones anteriores se puede indicar que las cooperativas son empresa juridicas, de
caracter privado, que pertenecen a grupos sociales que se desarrollan bajo los valores de autoayuda,
autorresponsabilidad, equidad y participacién democratica especialmente para la designacion de sus
representantes y autoridades. Entre los productos que ofertan estas organizaciones estan el ahorro y

el servicio de crédito.

a) El Ahorro

Avila (2004) considera al ahorro como: “La creacidn de una reserva para atender situaciones futuras
imprevistas; el deseo de disfrutar de ingresos mas elevados en el futuro cuando se invierte parte de

los ingresos corrientes; goce de una posicién econémica y social mas independiente” (p.92)

El ahorro es la accién de una persona, empresa o agente econémico de separar una parte de los
ingresos o excedentes para destinarlo en el futuro para inversiones importantes y gastos de
emergencia. Existen varios tipos de ahorros asi como los instrumentos financieros que se utilizan
para este fin, pero el que mas identifica las personas son las cuentas de ahorro a la vista. El ahorro se
encuentra determinado por politicas econdmicas de un pafs, es asi, que si se incrementa la tasa

pasiva las personas incrementan sus ahorros como una opcién rentable para que crezcan sus

20



depdsitos. Para concretar con la meta de ahorro es necesario organizar los ingresos y gastos para

posteriormente aprovechar las oportunidades de inversion que se presenten.

El contar con los depositos de ahorros para una institucion financiera es mantener la preferencia
de liquidez; el dinero es el Unico activo perfectamente liquido que le permite a las cooperativas
realizar intermediacion financiera entre sus asociados. Para todas las instituciones financieras los
ahorros son parte fundamental de la intermediacién, la tasa pasiva que se cancela a los cuenta
ahorristas es econémica con respecto a las inversiones en plazo fijo, ademas sin ahorros no se puede

otorgar créditos.

b) El Crédito.

En forma general el crédito es la entrega de un bien tangible o intangible a una persona llamado
deudor, quien se compromete en devolver en un tiempo determinado en condiciones establecidas.

Koch (citado por Zuaiiiga, 1986) menciona:

Es la disposicion desde el punto de vista del acreditante (acreedor) y la posibilidad desde el punto
de vista del acreditado (deudor), de efectuar un contrato de crédito, esto es, un contrato cuya
finalidad es la produccién de una operaciéon de crédito; mientras que, por operaciéon de crédito,
debe entenderse, por parte del acreditante, la cesion en propiedad, regularmente retribuida, de
capital (concesién de crédito) y, por parte del deudor la aceptacién de aquel capital con la

obligacion de abonar intereses y devolverlo en la forma pactada. (p.19)

Los créditos cumplen las siguientes caracteristicas: Transaccion que involucra valor,

transferencia de una propiedad, condicién de devolver lo prestado, tiempo, precio del préstamo,

confianza y creencia.

3.1.8. Las Microempresas

Existen varias definiciones sobre microempresas pero el que mas se adapta al entorno de estudio

es el siguiente enunciado de Arboleda (1997):
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Es aquella unidad socioeconémica permanente de producciéon de bienes o servicios orientados
prioritariamente al mercado, frente al cual tiene un minimo de regularidad, en la que no existe
separacion clara entre la propiedad sobre los medios de produccién y la fuerza de trabajo
aportada por el propietario y en la que una parte de las actividades del proceso de producciéon

es realizada por operarios que en su mayoria ejecutan mas de una de ellas. (p.90)

Las caracteristicas de la microempresas son notorias. Lizarazo (2009) indica: “Es la Unidad
productiva mas pequefia de la estructura empresarial, en términos de la escala de activos, venta y
numero de empleados, que realizan actividades de produccién, comercio o servicio en areas

rurales y urbanas” (p.13)

Las microempresas son consideradas como una economia informal de pequefias iniciativas, la

LOEPS en el Art. 1 menciona:

Se entiende por economia popular y solidaria, al conjunto de formas y practicas econémicas, individuales o
colectivas, auto gestionadas por sus propietarios que, en el caso de las colectivas, tienen, simultdneamente, la
calidad de trabajadores, proveedores, consumidores o usuarios de las mismas, se privilegia al ser humano,
como sujeto y fin de su actividad, orientada al buen vivir, en armonia con la naturaleza, por sobre el lucro y la

acumulacién de capital. (Art. 1)

Para enmarcar el concepto de microempresa dentro de las definiciones para la prestaciéon de
servicios financieros se considera a toda unidad socio econdémica cuya propiedad puede ser
individual, grupal o familiar los mismos que se dedican a las actividades econémicas de: produccién,
comercio y servicio, donde el nivel de tecnificacion es a nivel artesanal, el capital humano puede estar
conformado hasta 10 personas, constituyéndose la principal o tinica fuente de ingreso o sustento de

la unidad familiar, sus ventas anuales son inferiores a $100.000 (cien mil ddlares).

Caracteristicas generales de las microempresas

Las caracteristicas son cualidades diferenciadoras, por eso es importante enmarcar a las

microempresas a las particularidades de cada pais, se toma en consideracion las definiciones

realizadas por Arboleda (citado por Valenzuela, 2005) y el resultado de estudio de linea base de la
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Agencia de los Estados Unidos para el Desarrollo Internacional (USAID), 2005; se detalla las

siguientes particularidades de este importante sector:

a)

b)

d)

Capital de trabajo.- Blas (2014) menciona “Esla medida de capacidad que tiene la empresa para
continuar con el normal desarrollo de sus actividades en el corto plazo” (p.120). El recurso
financiero en una microempresa es limitado, cuentan con lo basico para cubrir necesidades
urgentes de inventario, pago a proveedores y gastos corrientes; estos recursos son generalmente
financiados por anticipo de clientes, ahorros de la familia, agiotistas y créditos de instituciones

financieras.

Mano de obra.- Contratacién ocasional, mano de obra artesanal que depende de los
requerimientos de productos o servicios del mercado; generalmente son desarrollos por
familiares, amigos y por el mismo propietario con una escasa divisiéon de trabajo donde una
misma persona participa en varios procesos de produccidn; los colaboradores son personas de un
bajo nivel educativo, no invierten en capacitacion por lo que consideran como un gasto; las

prestaciones sociales son limitadas.

Gestion empresarial.- La produccion de bienes y servicios estd en funcion de la intuicién del
microempresario y no en base a los requerimientos del mercado, en algunos casos el producto
elaborado debe cumplir las especificaciones de un solo cliente, lo que eleva el costo del producto;
la calidad del producto depende de las habilidades y destrezas del artesano en el uso de los

recursos.

Organizacion interna.- Las decisiones recaen tinicamente sobre el propietario quien decide que
se debe hacer y como se lo tiene que realizar, su objetivo es la generacién de empleo y mide su

nivel de rentabilidad en funcién de los ingresos que obtiene.

Administracion del personal.- El proceso de seleccion, contratacion y capacitacion lo realiza en
forma empirica, este proceso esta a cargo del duefio del negocio; la continua rotaciéon no permite
contar con personas que se especialicen en una determinada area lo que afecta a la calidad del

producto, lo que resta productividad y competitividad.
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f) Gestion financiera.- Los recursos financieros de la microempresa son considerados parte del
presupuesto familiar y son utilizados para cubrir gastos e inversiones de la familia, la planeacion
financiera es minima. La gestion financiera es limitada, sus registros contables son basicos, las

ventas anuales no deben superar los $ 100.000 (cien mil ddlares)

g) Marco legal.- La exigencia de organismos de control obliga a que las microempresas cumplan con
los requerimientos legales, municipales, tributarios, ambientales y de seguridad social; el

microempresario lo percibe como una limitante para poner en marcha los emprendimientos.

3.2. Estado de Arte.

Durante las ultimas décadas varios autores han desarrollado distintos modelos de prediccién de
incumplimiento o credit scoring; estas metodologias predictivas han sido implementadas en los
paises desarrollados especialmente en la banca de consumo y créditos corporativos; existe pocas
experiencias desarrolladas en el disefio de los modelos econométricos para la banca minorista o
instituciones de microfinanzas, especialmente para América Latina. A continuacién se analiza las

experiencias de crédit scoring en cartera de microcrédito.

El Modelo de Vigano es uno de los primeros trabajos sobre credit scoring para una institucion de
microfinanzas que se aplico en el pais de Burkina Faso en el afio 1993, este autor utiliz6 la técnica de
andlisis discriminante para una muestra de 100 clientes con 53 variables iniciales y finalmente el
modelo cont6 con 13 variables explicativas. En 1997 Sharma y Zeller utilizaron el modelo Tobit, estos
autores aplicaron esta metodologia a grupos solidarios para conformar garantias grupales, al final del

estudio concluyeron que la metodologia de crédito grupal incrementa la posibilidad de recuperacién.

Reinke en el afio 1998 disefio un estudio de credit scoring para una entidad microfinanciera de
Sudafrica donde participaron 1641 prestatarios, las ocho variables explicativas que se utilizaron
fueron las siguientes: género, nivel educativo, clasificaciéon del cliente, duracién, propiedad del
negocio, raza, edad y zona; a esta variables asumieron caracteristicas dummy donde puede adoptar
Unicamente dos posiciones. Uno de los modelos considerados como los mas sencillos para

microfinanzas es el de Schreiner (1999), este estudio fue desarrollado en Banco Sol de Bolivia, entidad
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considerada la mas grande al contar con el historial de crédito con informacién de 39.956 préstamos.
Entre las variables que utilizé en el modelo este autor estan: créditos previos, meses desde el primer
crédito, niimero y duracion del atraso maximo del crédito previo, género, sector, monto solicitado,

garantia, sucursal, experiencia del oficial de crédito, oficial de crédito, afios y meses de desembolso.

Vogelgesand (2003), desarrollé6 una aplicacién que tiene como objetivo predecir el riesgo de
impago en la entidad de microfinanzas Boliviana de Caja los Andes. Este autor presenta un modelo
de utilidad aleatoria (regresion lineal multinomial) apoyado por la estimacién con modelos probit
bivariados. El modelo se construy6 a partir de documentos gerenciales de la entidad y de anotaciones

realizadas por los oficiales de crédito a los negocios y hogares de los prestatarios potenciales.

El modelo de Dinh (2007) fue desarrollado para la banca minorista de Vietnam, los autores
contaron aqui con una cartera completa de préstamos, 56.037 sobre los que desarrollaron un modelo
de regresion logistica binaria, el objetivo del trabajo fue estimar la probabilidad de insolvencia para
una cartera minorista de créditos para posteriormente construir un sistema basado en calificaciones
internas de evaluacién del riesgo de crédito bajo los acuerdos de la nueva normativa de Basilea II.
Los resultados fueron significativos en esta investigacion donde los valores de la sensibilidad
ascendia al 98.38% y los de la especificidad a un 78.63%, este estudio alcanzd un porcentaje correcto

en la clasificacion global de un 97.02%

Finalmente Lara (2010) realiza un modelo de regresién logistica binaria para una caja Municipal
de Ahorro y Crédito en el Perd, utilizé una muestra de créditos concedidos en los cinco dltimos afios
anteriores con 41 variables iniciales de los cuales 12 son los que finalmente son parte del modelo
predictivo entre estas se tiene: zona geografica, Situacién laboral, ratio de liquidez, endeudamiento,
créditos concedidos con anterioridad, destino del crédito, garantias, pronéstico analista de crédito,
variacion anual tasa de cambio. El estudio utiliza las fases del proceso de crédito donde seselecciona

cada una de las variables predictivas para luego mediante el sistema SPSS v15 determinar el modelo.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Diagnostico

Para conocer la realidad del sector cooperativista se recurre a la utilizaciéon del estudio tipo
exploratorio, ademas se considera la informacién recopilada por el departamento de estadisticas de
la SEPS, con los datos obtenidos se realiza un analisis estadistico descriptivo de las caracteristicas

mas importantes del segmento de cartera de microcréditos.

El andlisis de la importancia y de las caracteristicas de la microempresa ecuatoriana se realizd en
base a la informacion proporcionada por el Banco Central del Ecuador (BCE) y el estudio de la linea
base de microempresas y microcrédito por parte de la Agencia de los Estados Unidos para el

Desarrollo Internacional Ecuador.
4.1.1. Analisis del sector cooperativista

El sistema financiero nacional a diciembre del 2014 contaba con: 23 bancos privados, 4 bancos
publicos, 10 Sociedades financieras, 4 financieras y 947 cooperativas de ahorro y crédito. El SFPS no
Unicamente esta integrado por las cooperativas de ahorro y crédito, también lo conforman las
entidades asociativas, bancos comunales, cajas de ahorro, cajas centrales y la asociacién de

mutualista de ahorro y crédito para la vivienda.

A partir de la crisis econémica y financiera que se desat6 en el aflo 1999, aproximadamente 20
bancos quebraron; el sector cooperativista no se vio mayormente afectado, estd tendencia permitié
que la gente empezard a confiar en las organizaciones cooperativitas, desde esta tendencia se da
inicio a la creacién de un numero excesivo de cooperativas de ahorro y crédito. Al observar el

crecimiento de organizaciones cooperativistas, otro tipo de instituciones financieras se hacen
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presente en el SFPS bajo la denominacién de “Corporaciones” estas organizaciones fueron creadas y

supervisadas por el Consejo de Desarrollo de las Nacionalidades y Pueblos del Ecuador (CODENPE).

Mifio (2013), hace referencia al aprovechamiento de la crisis por parte de las cooperativas al
mencionar “Las cooperativas de ahorro y crédito salieron fortalecidas de la crisis econémica y sus
activos registraron un ritmo de crecimiento acelerado de mas de 26 veces en una década, 1999 -

2009” (p. 95).

Concluido el plazo para la adecuacion de los estatutos la SEPS reporta 946 instituciones
cooperativistas que adecuaron sus estatutos, a diciembre del 2014 se encuentran activa 922 y el
resto estan en proceso de liquidacion forzosa y voluntaria. Segin se observa en la figura 2, la junta
de regulacidn de la SEPS clasifica a las cooperativas de ahorro y crédito en segmentos denominados:
uno, dos, tres, y cuatro; esta segmentacién toma como parametros el tamafio del activo, nimero de
cantones que opera y numero de socios. Actualmente el Cédigo Organico Monetario y Financiero
tiene una nueva segmentacion en funciéon del tamafio de los activos, pertenecen al segmento uno
todas aquellas instituciones financieras con activos mayor a$80.000.000 (ochenta millones de
dolares de los Estados Unidos de Norte América.), las organizaciones con montos de activosinferiores

a los indicados formaran parte de otra segmentacion.

Tabla 1: Distribucién de cooperativas de ahorro y crédito por segmentos.

Segmentos | Niumero de COAC
Segmento 1 478
Segmento 2 326
Segmento 3 80
Segmento 4 38

Fuente: SEPS (2014).

Elaborado por: Vinicio Lagua.

A partir del afio 2011 la SEPS a través de Direccién Nacional de Estadisticas y Estudios, compila
informacién del SFPS donde se compilan datos que permite cuantificar la participacién de este
sector en la economia nacional; la linea base a junio del 2014 demuestra diferencias pronunciadas en
la conformacién del total de activos del sistema cooperativo, lo indicado se puede observar en la

tabla 2, donde el segmento cuatro tiene una participaciéon importante.
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Tabla 2: Redimensionamiento de las cooperativas de ahorro y crédito.

Activo
Segmento | Participacién
(en millones ddlares)

Uno 1% $ 107.06
Dos 9% $ 671.19
Tres 25% $1.836.62
Cuatro 65% $4.875.58

Fuente: SEPS (2014).

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La cartera de crédito del SFPS esta concentrado en los segmentos tres y cuatro que suman el 13%
de entidades y agrupan el 89,60% de la cartera total; el porcentaje restante se divide entre los
segmentos uno y dos que suman el 87 % de organizaciones registradas con un porcentaje de cartera
del 10%, esta diferencia pronunciada obedece al tiempo de permanencia en el mercado cooperativo y
las organizaciones de segmentos uno y dos todavia no han logrado adquirir experiencia de una

adecuada gestion de riesgos, en la tabla tresse puede observar estas marcadas diferencias.

Tabla 3: Participacidn de cartera de créditos por segmentos

Cartera en millones %
Segmentos
de ddlares participacién
Segmento 1 73,98 1%
Segmento 2 511,15 9%
Segmento 3 1475,38 26%
Segmento 4 3699,88 64%

Fuente: SEPS (2014).

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Distribucién de la cartera de créditos por segmento.

Las cooperativas de ahorro y crédito difieren en la composicién de la cartera por tipo de créditos con
respecto a la banca privada, se justifica su enfoque de mercado. La banca privada se orienta

principalmente a créditos corporativos cuyo monto es superior alos 100.000 délares, concentran su
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cartera en créditos comerciales y de consumo con una participacién del 48% y 36% respectivamente,
el segmento de microempresa apenas alcanza el 7% (SBS, 2014). Las cooperativas asumen su
responsabilidad social y se especializan en el segmento de cartera de microempresa con montos de
hasta de 20.000 dolares, por el tamafio de cartera luego continua los préstamos de consumo. Los
créditos comerciales, de vivienda y educativos son marginales con respecto al total de la cartera. Las
cooperativas al otorgar microcrédito demuestran el direccionamiento de mercado y la

especializacién en atender a las personas del sector popular y solidario.

Figura 2: Participacion de cartera de créditos por segmentos y tipos de créditos.

B CREDITOS COMERCIALES ® CREDITOS DE CONSUMO
CREDITOS DE VIVIENDA CREDITOS PARA LA MICROEMPRESA
m CREDITOS EDUCATIVOS
Segmento 4 7% 37% 0%
Segmento 3 8% 42% 0%
Segmento 2 % 57% 0%
Segmento 1 % 56% 1!/0

Fuente: SEPS (2014).

Elaborado por: Vinicio Lagua.

En la figura 2, se puede notar el porcentaje de participacion del tipo de crédito, los segmentos uno,
dos y tres destinan en promedio el 51,67% de sus recursos al financiamiento de las actividades de
microempresa (produccién, comercializacién y/o servicios). A junio 2014 la cartera de créditos de

las cooperativas financieras en conjunto suman los 5.760 millones de ddlares.

Analisis de la cartera de créditos por niveles de morosidad.

La cartera de créditos constituye el 77% del total de activos de las cooperativas de ahorro y
crédito y la calidad del mismo se traduce en niveles bajos de morosidad. La cartera improductiva
(cartera que no devenga interés mas cartera vencida) tiende a incrementarse en 1,25 puntos
porcentuales de un afio a otro en el sector cooperativo, a diferencia de los bancos privados que se
eleva en 0,5 % en el periodo diciembre 2013 a junio del 2014.
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Al revisar los niveles de morosidad por segmentos se puede notar que a mayor segmento menores

niveles de cartera en mora, se puede justificar que las organizaciones del segmento cuatro han

adquirido experiencia y disciplina en el manejo del riesgo crediticio por haberse encontrado bajo el

control de la SBS.

Al revisar los niveles de morosidad por segmentos y por tipo de créditos se puede observar que los

préstamos de microempresa presenta un deterioro de la cartera productiva en 9,7%; este indicador

es alarmante si se considera la conformacidn de la cartera en cada uno de los segmentos, en la figura

dos se observa los porcentajes de participacion de la cartera.

Tabla 4 : Niveles de morosidad por segmentos y tipos de crédito.

Comercial Consumo Vivienda Microempresa Morosidad total

dic-12 dic-13 jun-14 dic-12 dic-13 jun-14 dic-12 dic-13 jun-14 dic-12 dic-13 jun-14 dic-12 dic-13 jun-14

Segmento1 14,1% 142% 157% 7,6% 107% 121% 57% 13,0% 279% 129% 150% 133% 109% 13,4% 13,0%
Segmento 2 95% 16,5% 151% 6,2% 95% 11,1% 5,6% 7,1% 75% 11,8% 128% 14,4% 93% 11,4% 13,0%
Segmento 3 8,5% 2,7% 70% 4,7% 5,9% 9,1% 2,3% 2,6% 3,9% 88% 11,1% 12,7% 6,3% 7,7% 10,1%
Segmento 4 42% 11,0% 13,3% 3,4% 3,8% 4,4% 1,9% 2,5% 2,7% 52% 6,6% 7,2% 4,0% 5,1% 57%
Total 5,6% 10,2% 12,6% 4,0% 47% 61% 21% 27% 32% 70% 87% 97% 51% 64% 7,6%

Bco. Privad 0,8% 0,8% 1,0% 52% 47% 57% 1,8% 1,9% 2,2%  48% 5,6% 6,2% 2,8% 2,6% 3,1%

Fuente: SEPS (2014).

Destino de las operaciones de crédito.

Uno de los factores que incrementan los niveles de morosidad es la concentracién de créditos en

determinada actividad.

Tabla 5 : Participacion de la cartera de créditos por destinos de crédito.

Agricultura
Comercio Transporte | Construccion | Otros

y ganaderia
Segmento 1y 2 43% 30% 0% 0% 27%
Segmento 3y 4 28% 20% 20% 12% 20%

Fuente: Ruiz &Eguez (2014).
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Las organizaciones de economia popular del segmento 1 y 2 concentran sus operaciones
crediticias en actividades de comercio y agricultura con niveles de 43 y 30% respectivamente, entre
tanto que las otras cooperativas de los segmentos 3 y 4 diversifican el destino de la inversién del
crédito en varias actividades especialmente de comercio, agricultura, transporte construccion y
otros; este analisis corresponde a la cartera de crédito que se registra como microempresa; en la

tabla 5, se detalla los porcentajes de participacion de los destinos de crédito.

Analisis de Cooperativa de Ahorro y Crédito en liquidacion

Las cooperativas de ahorro y crédito tienen como objetivo primordial desarrollar intermediaciéon
financiera entre sus asociados bajo un enfoque social, sin embargo deben cumplir estdndares de una
administracién financiera eficiente que permita mantenerse en el tiempo con indicadores de mejora
continua; lamentablemente algunas de las cooperativas financieras de los segmentos uno, dos y tres
atraviesan situaciones complicadas en el manejo de sus activos improductivos que ha provocado la
liquidacidn forzosa de treinta y seis organizaciones cooperativistas en el periodo de 2 afios a partir

de la creacion de SEPS.

Tabla 6 : Numero de cooperativas de ahorro y crédito, activos y en liquidacion.

ACTIVA 907
Segmento 1 466
Segmento 2 325
Segmento 3 79
Segmento 4 37

EN LIQUIDACION 36
Segmento 1 22
Segmento 2 9
Segmento 3 5

Total general 943

Fuente: SEPS (2014).

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Las liquidaciones forzosas se dan en las cooperativas de reciente creacion, el nivel de tecnificacion

de estas organizaciones es insuficiente, especialmente en el manejo de la cartera de créditos, son
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organizaciones creadas en la década anterior que no recibieron asistencia técnica de parte de los
organismos de control. El pronunciamiento de los directivos del organismo de control afirma que
estas organizaciones entraron en liquidacién forzosa por insolvencia en el patrimonio, inconsistencia
en los estados financieros y violacion a la LOEPS. La deficiencia patrimonial se da cuando los activos
improductivos deben ser cubiertos por cuentas del patrimonio, especialmente esta cuenta disminuye

sus valores cuando las provisiones afecta al estado de resultado lo que provoca pérdidas del ejercicio.

4.1.2. Microempresa ecuatoriana

Las cooperativas de ahorro y crédito han evolucionado positivamente, en cuanto a conceptos de
desarrollo social y calidad en el servicio financiero,se tiene como objetivo principalmasificar y
alcanzar clientes considerados informales y se han especializado en el otorgamiento de productos y

servicios para los microempresarios.

Importancia de las microempresas en la economia ecuatoriana

Las microempresas contribuyen en el progreso y desarrollo de los pueblos, su aporte es
significativo en la conformacién del Producto Interno Bruto (PIB) de una nacién, los datos del BCE
(2001) en el calculo del PIB por el enfoque del ingreso permite reconocer la distribucién de la

riqueza que se genera en el pais.

Figura 3: PIB por el enfoque de ingresos, estructura porcentual.
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Fuente: BCE (2001).
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El ingreso mixto estd conformado por el valor agregado que aporta los pequefios comerciantes,
talleres a nivel artesanal, agricultores y ganaderos con reducidas extensiones de tierra, es decir,
personas que generan autoempleo. Por la informalidad de este tipo de negocios es dificil tomar en
consideracion todo el aporte de este importante sector en las cuentas nacionales. La contribucién de
sector micro empresarial en la economia ecuatoriana es considerable, en promedio el ingreso mixto

aporta una tercera parte del PIB.

Caracteristicas de la microempresa ecuatoriana

El resultado del estudio de la linea base USAID/ECUADOR, (2005: p 80), menciona la importancia
de las microempresas en la economia ecuatoriana, se recalca que aporta con el 25 por ciento en la
generacion de mano de obra urbana y las ventas representan aproximadamente el 25.7 por ciento del
PIB. El autoempleo se observa especialmente en las mujeres econémicamente activas, el 56.4 son
microempresarias. También demuestra que gran parte de las microempresas operan en la
informalidad, para el afio 2004 el 25 por ciento contaba con el registro tnico de contribuyentes y
patentes municipales, 15 por ciento se encontraban afiliados a la seguridad social y el 20 por ciento

llevan registros contables.

Las principales actividades que desarrollan los microempresarios son actividades de comercio con
el 55 por ciento, contintian la de servicios con el 25 por ciento, y produccién con el 20por ciento, la
principal linea de negocio que sobresale es la de alimentos y bebidas con el 55 por ciento seguido por
vestuarios y zapatos con el 14 por ciento. La ubicacién fisica del negocio en su mayoria se desarrolla
en el domicilio, lo que representa el 45 %, luego continua los establecidos en almacenes, tiendas y
talleres permanentes con el 12 %, los vendedores ambulantes se ubican con el 10 ciento, los negocios

temporales en las calles o mercados constituyen el 8 %.

La importancia del ingreso que genera la microempresa dentro del presupuesto familiar es
relevante, el 67 % dependen como fuente principal, el 22 % como la segunda mas importante y el 9%

lo considera como ayuda pero no indispensable.
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Fuentes de financiamiento de las microempresas

El informe presentado por el Proyecto Salto del Observatorio de la pequefia y mediana empresa
menciona que los microempresarios se financian para el giro de sus negocios principalmente de sus
ahorros personales, familiares, amigos, agiotistas y/o de las instituciones financieras representadas
por las cooperativas de ahorro y crédito. En afios anteriores los microempresarios eran
conservadores en cuanto al sobreendeudamiento, la sobre oferta de créditos a provocado la excesiva
deuda en relacion a su flujo de caja, lo que impide atender oportunamente sus compromisos de pago

puntual.

Un estudio realizado por la empresa Credireport en el afo 2012, afirma que del total
microempresarios que mantiene crédito, el diez por ciento cuenta con mas de tres operaciones
crediticias. El nivel de morosidad se incrementa a partir de que una persona es financiado por varios
acreedores, cuando un socio o cliente mantiene un crédito el nivel de morosidad se incrementa hasta

un 6% y si es mayor a uno llega a un promedio del 15%.

Los problemas que afecta a los microempresarios son los bajos niveles de tecnificacién y
administracién de sus actividades productivas, lo que ocasiona que su rentabilidad se vea
disminuida; las cooperativas de ahorro y crédito deben adaptar estrategias comerciales y de

procesos crediticios bajo esta realidad, que produzca beneficios positivos para los socios y clientes.

4.2. Método aplicado

La obtencién de un modelo de credit scoring requiere de identificar patrones validos, ttiles y
comprensibles basados en un método que permita transformar datos en informacion y finalmente en
conocimiento, para esto se recurre al método KDD, la consecucién de cada una de las fases permite
llegar a modelos con mejor desempefio. En la figura 4 se sintetiza los pasos o etapas a seguir para la
consecucién de los objetivos planteados. A partir de los procesos del KDD y de la tecnologia
crediticia para microcréditos se desarrollara el estudio empirico y se aplica en una cooperativa de

ahorro y crédito del centro del pais.
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Figura 4 : Proceso KDD.
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Fuente: Bravo, Maldonado & Weber (2009).

El proceso KDD permite aplicar herramientas estadisticas como la regresién logistica. A

continuacion se describe los pasos.

Consolidacion de datos:

La base de datos es la fuente principal para la obtencion de informacion, se tiene claro que el objetivo
que se persigue en esta etapa, es determinar los datos que participaran en el modelo, de esta fase
dependera el extraer conocimiento valido y util que permitirda desarrollar una herramienta

predictiva.

Pre procesamiento de datos:

En esta etapa los datos en bruto se sujetan a un proceso de limpieza se debe alcanzar las

caracteristicas de claridad y confiabilidad; Bravo et al., (2010) se refiere a este fase “como limpieza

de datos ausentes o incorrectos, reduccion de la informacién y la transformacién de los datos con el

fin de adecuarlos al método de mineria de datos” (p.75).
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Seleccion de atributos:

En esta fase es necesario identificar cuales atributos contribuyen a la solucién del problema, para
Vieira, Ortiz & Ramirez (2009) “la meta de esta etapa es: Producir un conjunto de datos (data set)
representativo y confiable” (p.16). Uno de los problemas a superar en este paso es la eleccion y el

numero adecuado de atributos que permita alcanzar la efectividad del modelo de discriminacion.

Aplicacion del método de mineria de datos:

Esta fase permite extraer conocimiento util y comprensible mediante procesos de exploracion y

analisis, y lleva a conocer correlaciones significativas. Existe varias técnicas de mineria de datos, sin

embargo la regresion logistica es el algoritmo de aprendizaje mas apropiado para este tipo de

estudio.

Interpretacion y evaluacion:

Segun Bravo et al, (2010) afirma que: “En esta etapa se realizan distintas pruebas como analisis

de sensibilidad y validaciéon con distintas muestras para probar la robustez del modelo, asi como la

interpretacién de los patrones minados” (p.73).
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Producto final del proyecto de titulacion

La medicion de riesgo crediticio de la cartera de microempresa en las cooperativas de ahorro y
crédito difiere de la banca tradicional fundamentalmente por la metodologia que se utiliza en la
evaluacidn, concesion y seguimiento del crédito; ademas las caracteristicas de los prestatarios son

distintas, principalmente en el manejo técnico y financiero de su micro-negocio.

Al conocer la realidad de este importante sector de la economia popular solidaria es necesario
establecer herramientas que permitan brindar servicios de calidad, dentro de este contexto es
indispensable disefar instrumentos de otorgamiento de créditos, y como parte del proceso de
otorgamiento, disefiar modelos estadisticos que alcancen a medir la probabilidad de incumplimiento
de las obligaciones pactadas. Para la consecucion de este objetivo es imprescindible desarrollar los

siguientes pasos:
- Determinar el proceso de otorgamiento de un microcrédito.

- Analisis de las variables dependientes de la cartera de crédito

- Disefio de modelo de crédit scoring

5.1.1. Proceso de otorgamiento de un microcrédito.
La informacién es esencial para la consecucién de un modelo de crédit scoring, de ella se extrae las

variables explicativas, sin embargo es necesario determinar la fuente y la forma como fueron

compilados y para esto es necesario comprender el proceso de otorgamiento de crédito.
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Figura 5 : Ciclo del proceso crediticio.
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Fuente: Accion Internacional (2008).

Elaborado: Vinicio Lagua.

La primera fase del proceso de otorgamiento de crédito inicia con el analisis del riesgo del
entorno econdémico, contintia con la investigacién de mercado y la promocién. Esta actividad se
desarrolla generalmente con promociones in situ por parte de los asesores de crédito, también son
apoyadas por publicidad radial, perifoneo, internet y otros. En esta fase el aporte de informaciéon por
parte del personal de campo es importante, ya que permite conocer los tipos de negocios que
existen, el tipo de producto crediticio que mas se adapta a un determinado sector; en general en esta

fase se evalua el grado de riesgo de la industria y se determina los factores exdgenos.

La siguiente fase corresponde a la atencién en oficina que enmarca basicamente brindar con
esmero informaciéon oportuna y completa, se hace necesario tener en consideraciéon los datos
generales del potencial socio para poder ofrecer el producto que mas se adapte a sus necesidades. Al
no contar con una herramienta de evaluacidon se utilizara informacioén interna y externa para lo cual
se realiza un primer filtro, precalificado el crédito e apoya en el llenado de formatos y se da a
conocer los documentos pendientes. Es importante agendar la visita del asesor para su correcto

seguimiento y buena atencion.
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La tercera fase de evaluacion proporciona la mayor cantidad de informaciéon en la toma de
decision del otorgamiento de un crédito y por ende al modelo de regresion logistica. La evaluaciéon
requiere de un trabajo responsable y ético por parte del asesor de crédito. Por las caracteristicas de
los prestatarios el trabajo en esta fase es complicada, se hace necesario la movilizacién al negocio
lugar en donde esta el domicilio del solicitante, en esta visita se obtiene informacion cualitativa y
cuantitativa tanto de deudores y garantes, sin olvidarse de la referenciacién del entorno que rodea al
microempresario. Uno de los limitantes que se presenta con mayor frecuencia es la escasa o nula
informacion cualitativa que mantiene el microempresario de su negocio; el asesor de crédito al
realizar su trabajo de manera profesional debe ser cuidadoso en levantamiento y andlisis de

informaci6n, ademas se debe manejar criterios de objetividad, integridad y transparencia.

Para comprender de mejor manera esta fase se detalla los diferentes procedimientos del proceso

de evaluacion:

- Revisar el expediente de crédito, esta debe contener la documentacién basica, justificacion del
negocio, respaldo patrimonial, reporte de consultas en los burds de crédito, revision de paginas

judiciales y otros.

- Laevaluacién econémica y financiera debe ser desarrollada en la microempresa, se verifica in situ
la calidad de los activos, respaldo de cumplimiento de obligaciones, andlisis de ventas, compras y
gastos generales. También incluye el analisis del tipo de negocio (formal o informal), inversién del
capital inicial, autogeneraciéon de empleo, uso de mano de obra, dependencia de intermediarios,
etc. En base a la informacién recopilada los analistas de crédito elaboran el balance general, el
estado de resultados y los ratios financieros (indicadores de liquidez, de endeudamiento, de
actividad y de rentabilidad).

- Evaluar el entorno familiar independiente del lugar donde desarrollan las actividades de negocio,
comprender las fortalezas y debilidades, solicitar referencias personales y de proveedores.

- Evaluacidén de garantias para el caso de operaciones crediticia con respaldo colateral.
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La cuarta fase corresponde a la aprobaciéon de crédito, esta instancia decide sobre la viabilidad del
otorgamiento en funcién de los datos proporcionados y la documentacion adjunta. Cuando se toma

la decision correspondiente es necesario comunicar los resultados al socio.

En la quinta fase el asistente de negocios instrumentan la obligacién crediticia mediante la firma
de documentos que respalden la legalidad del crédito, es una fase de control donde la persona
encargada ingresa los datos correspondientes y verifica la coherencia de la informaciéon y
documentaciéon antes de desembolso. Una vez que se ha verificado la informacién y documentacion

se procede a la acreditacién o desembolsé.

La ultima fase corresponde al monitoreo de la inversion y estado de la microempresa.

5.1.2. Analisis de la cartera de crédito y seleccion de las variables explicativas.

En esta seccion se determind las variables explicativas del modelo de credit scoring, mediante la

utilizacion del andlisis de correlacién entre el comportamiento de pago y la variable explicativa.

La fuente de datos corresponde a la Cooperativa de Ahorro y Crédito Credil Ltda. (COAC),
concerniente a los créditos otorgados en los ultimos cinco afios. La base de datos se obtuvo del
sistema integrado denominado Administracion Financiera y Contable, se coteja dicha informacién
con los archivos que mantienen en dicha organizacién. Los historiales de crédito contienen
informacion cualitativa y cuantitativa de los prestatarios que presentaban en el momento del

otorgamiento de las operaciones crediticias.

Una vez que se determiné la fuente de datos se procedi6 a la descarga de informacién en una hoja
electrénica que permitio realizar una preseleccion, se separa créditos con datos incompletos o que no
son coherentes con la realidad de un crédito de microempresa. Uno de los mayores problemas de las
instituciones financieras especialmente de las cooperativas de ahorro y crédito es la desestimacion
de la importancia de la informacion, existe debilidad en la recoleccién, digitaciéon y administracion de

la informacion.
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A continuacidn se prosigue con el proceso de preseleccion y para no obtener resultados sesgados
se agrupa los créditos en socios con pagos puntuales, codificados con (0) y socios con pagos
impuntuales codificados con (1), el tamafio de las muestras para estos de grupos son casi similares;
esta variable dicotémica corresponde al factor dependiente denominado comportamiento de pago.
Los créditos considerados de pago puntual tiene un promedio de retrasé de hasta tres dias en cada
cuota, de igual forma los créditos con pago impuntuales son los que sobrepasan a los dias indicados.

Se define comportamiento al grado de cumplimiento de su obligacion

Tabla 7 : Distribucion de la muestra de créditos.

Observaciones créditos de microempresa

Pago puntual Pago impuntual Total

2591 2487 5078

Muestra del 75% para estimacién

Pago puntual Pago impuntual Total

1948 1874 3822

Muestra del 25% para validacién

Pago puntual Pago impuntual Total

643 613 1256

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La fuente de datos corresponde a créditos del segmento de microempresa con montos que van
desde 100 a 20.000 délares, con una media de 1412 délares y una desviacion tipica de 1679 doélares;
los créditos fueron otorgados bajo el cumplimiento de las politicas crediticias establecidas por la
institucién y que cumple con los parametros de los organismos de control en cuanto al valor

otorgado.

La base obtenida de cinco mil setenta y ocho créditos se subdivide aleatoriamente en dos grupos:

el setenta y cinco por ciento para elaborar el modelo y el veinticinco por ciento restantes para la

evaluacidn preliminar.
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En la tabla 7, se puede observar que existe un nimero representativo de casos que son sometidos

analisis.

A continuacién a manera exploratoria se analiza cada una de las variables dependientes de forma
bivariada, seguidamente se estima la correlacién con la variable dicotémica o dependiente. En esta
fase denominada data mining se obtiene patrones de comportamiento también conocidos como
factores de riesgo. El andlisis de las variables toma el orden secuencial del proceso de otorgamiento

de crédito descrito anteriormente

Ubicacion de las agencias.

Se inicia con la fase de mercadeo y conocimiento del riesgo del entorno, en esta etapa se establece
el nicho de mercado a donde va dirigido el producto financiero, especificamente se refiere a los
sectores geograficos donde tiene presencia la cooperativa de ahorro y crédito, también es necesario
distinguir a clientes considerados como rurales y urbanos porque cada uno de estos aportan
diferentes caracteristicas en el comportamiento de pago. Se considera a las agencias de la ciudad de
Ambato y de la parroquia Izamba como urbanas por la ubicacién de los negocios y la matriz ubicada
en la ciudad de Salcedo se cataloga como una oficina rural, el Cantén antes mencionado es
considerado como un sector agricola ganadero, en este sector se ubican un niimero representativo de
personas que se dedican a la produccién artesanal de quesos. En cuanto a los clientes de las agencias

de Ambato e Izamba se dedican a las actividades de comercio y servicio.

Figura 6 : Participacion de la variable ubicacién geografica.

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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Existe una mayor presencia de clientes que mantienen negocios en el sector urbano, entre los mas
representativos se tiene: comercio de legumbres, comercio de frutas, tienda de abarrotes, servicio de
maquila de ropa, servicio de transporte de taxi, entre otros. Unicamente la tercera parte de negocios
estan ubicados en el sector rural; de los negocios que se destacan se tiene: agricultura, ganaderia,

tienda de abarrotes, servicios de transporte de camionetas y otros negocios.

Figura 7 : Comportamiento de pago de la variable zona geogréfica.
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Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

El comportamiento de pago difiere de acuerdo a la zona, se demuestra que los clientes del sector
rural tienen una mejor actitud de cumplir las obligaciones contraidas con la institucién, debiéndose a

la idiosincrasia de respeto a los compromisos adquiridos.

En las siguientes tablas se realiza los andlisis de correlacion de cada una de las variables
independientes, por lo que es necesario puntualizar que la correlacién de Pearson es un indice que
mide el grado de covariacion entre variables relacionadas linealmente y adquiere valores absolutos
que oscila entre 0 y 1. Para que una variable sea considerada estadisticamente significativa el valor

de Sig. (p-valor) debe ser inferior a 0,05; con un intervalo de confianza del 95%

La tabla 8, ratifica que existe correspondencia entre las dos variables, es decir, la ubicacién

geografica del negocio se relaciona con el comportamiento de pago del cliente, en un 0,172.Bajo este
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supuesto un socio perteneciente al sector rural cancelara de mejor forma su obligacion crediticia, sin

considerar las otras variables o factores que se evalta en el proceso de otorgamiento.

Tabla 8: Correlacidon, comportamiento de pago con la ubicacion

geografica del negocio

COM_PAG U_GEO

Correlacion de Pearson 1 0,172
COMPORTAMIENTO
Nivel de significancia 0,000
DE PAGO
Ndimero de casos 3822 3822
Correlacion de Pearson 0,172* 1
UBICACION
Nivel de significancia 0,000
GEOGRAFICA

Ndmero de casos 3822 3822

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Base de datos COAC

Elaborado por: Vinicio Lagua

La siguiente fase del proceso de otorgamiento de crédito corresponde a la atencién personalizada
por parte del asesor de crédito o asistente de negocios, quienes para tener un mayor conocimiento
del cliente revisan los informes de la central de riesgos y el comportamiento de pago de créditos
anteriores (cuando se trata de clientes recurrentes). Al no existir informacién de los burés se analiza

la experiencia crediticia.

Experiencia crediticia

Para analizar la experiencia crediticia dentro de la institucién se considera el niimero de crédito
que un prestatario ha solicitado a la instituciéon. El tiempo de permanencia de un socio con el
producto crédito estd relacionado directamente con el comportamiento de pago, su grado de

correlacion (r) es de 0,244; y su nivel de significancia estadistica inferior al 0,05; esto demuestra que
existe un moderado grado de dependencia entre las dos variables. Cuando I'= 1, existe una

correlacion positiva perfecta.
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Tabla 9: Correlacion del comportamiento de pago con la variable

experiencia crediticia

COM_PAG | E_CRED
Correlacion de Pearson 1 0,244
COMPORTAMIENTO
Nivel de significancia 0,000
DE PAGO
Numero de casos 3822 3822
Correlacion de Pearson ,244™ 1
EXPERIENCIA
Nivel de significancia ,000
CREDITICIA
Numero de casos 3822 3822

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Figura 8: Comportamiento de pago en funcidén de nimero de créditos

B PUNTUAL IMPUNTUAL

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

En la figura 8, se observa que los clientes que solicitan créditos recurrentes o re-préstamos

manejan adecuadamente sus obligaciones crediticias, a partir de una experiencia de pago anterior, se

puede afirmar que los socios son parte de la educacién financiera.

La figura 9, demuestra que a partir del segundo y tercer crédito existe mayor compromiso de honrar
las obligaciones adquiridas. Las cooperativas establecen estrategias de fidelizacién que son de menor

costo que una campaiia de publicidad para captar nuevos clientes. También se puede observar que
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la seleccién de clientes potenciales no es el adecuado, se hace necesario establecer procesos

eficientes de ingreso de nuevos clientes a la institucion

Figura 9: Comportamiento de pago de acuerdo al nimero de créditos.
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Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Calificacion interna.

Dentro de los factores minimos a evaluar estd la calificacién interna que consolida el
comportamiento de pago de todos los crédito mediante la asignacién de cédigos que mantiene un
orden escalar y refleja la conducta de pago. La normativa sobre calificacién de activos establece
categorias de riesgos, se considera a la morosidad como un indicador cuantitativo del cumplimiento

oportuno, es decir, a mayor dias de mora mayor riesgo.

e Riesgo Normal (Al - A2 - A3).- morosidad entre 0 hasta 15 dias

e Riesgo Potencial (B1 - B2).- retraso desde 16 hasta 30 dias.

e Riesgo Deficiente (C1 - C2).- incumplimiento de pago desde 31 hasta 90 dias.
e Riesgo Dudoso Recaudo (D).- demora en el pago desde 91 a 120 dias

e Pérdida (E).- impago superior a 120 dias.
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La informaciéon de los valores adeudados y el comportamiento de pago de cada cliente es
publicado mensualmente a los buros de crédito, se considera como una herramienta de analisis al

momento de otorgar una operacion crediticia

Figura 10: Distribucién de la cartera de crédito segtn la variable calificacion interna.
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Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Esta clasificacion permite observar que la mayoria de los clientes estan en el grupo de clientes tipo
“A”, sin embargo a medida que pasa el tiempo, la calidad de la cartera se deteriora, en este caso los

clientes con calificacién “E” son minimos.

Figura 11: Calificaciéon interna en funcién del comportamiento de pago.
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Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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La correlacién bivariada entre el comportamiento de pago y la calificaciéon interna demuestra
correspondencia de 0, 053 con un nivel de significancia del 0,01; es decir, los clientes con calificacion
interna A y B tendran mejor comportamiento de pago con respecto a los socios que en créditos
anteriores alcanzaron una evaluacién de C, D y E. Se acepta esta variable como factor de riesgo. En
base a la afirmacion anterior, al desembolsar créditos a clientes con una calificaciéon “baja” existe la

posibilidad de incumplimiento en el pago de sus obligaciones.

Tabla 10 : Correlacion de las variables comportamiento vs. calificacién

interna.
COM_PAG | CAL_INT
Correlacion de Pearson 1 0,053
COMPORTAMIENTO

Nivel de significancia 0,001
DE PAGO

Ndmero de casos 3822 3822

Correlacion de Pearson 0,053" 1

CALIFICAION

Nivel de significancia 0,001
INTERNA

Ndmero de casos 3822 3822

** La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Sector economico.

El sector econémico engloba a cada una de las actividades desarrolladas por los microempresarios,
es la fuente generadora de ingresos que permite cubrir costos y gastos del negocio asi como las
necesidades financieras del socio y su familia; en la mayor parte de casos es la fuente Unica de
recursos, la actividad econémica constituye un factor decisivo al momento de otorgar una operacién

crediticia.

Para simplificar el analisis de esta variable independiente se agrupa en 3 categorias comprendidas

en: comercio, produccién y servicio. En forma general se puede explicar que la categoria de comercio
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engloba el intercambio de bienes mediante el proceso de compra y venta desarrollada por un
comerciante; las actividades de produccién permiten la transformacién de algin bien mediante el
trabajo, (la agricultura y ganaderia también se considera dentro de esta categoria); finalmente se
tiene a la de servicios donde se intercambia un bien intangible que permite satisfacer las necesidades

de la colectividad.

Figura 12: Distribucién de la cartera de crédito por sector econémico.

®COMERCIO mPRODUCCION  m SERVICIO

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Al analizar el comportamiento de pago segin esta variable se puede observar que los
microempresarios que desarrollan actividades de produccién tienen una mejor conducta de pago.
Las actividades que conforman el grupo del sector de produccién estan integradas mayoritariamente

por ganaderia de leche que se desarrolla en el cant6n Salcedo.

Figura 13: Comportamiento de pago segun la variable sector econémico.

m PUNTUAL IMPUNTUAL

PRODUCCION SERVICIO COMERCIO

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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Las personas que se dedican al intercambio de bienes presentan una mayor tendencia al
incumplimiento de pago puntual, este grupo esta conformado en un gran porcentaje por los

comerciantes de bienes perecibles.

Tabla 11 : Correlacién del comportamiento de pago con la variable sector

econdémico.
COM_PAG SEC_ECON
Correlacion de Pearson 1 ,159*
COMPORTAMIENTO DE
Nivel de significancia ,000
PAGO
Numero de casos 3822 3822
Correlacion de Pearson ,159™ 1
SECTOR ECONOMICO  Nivel de significancia ,000
Numero de casos 3822 3822

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: SPSS.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La tabla 11, demuestra correspondencia entre las variables comportamiento de pago con el sector
econ6mico al que pertenece el cliente, es decir, la actividad que desarrolla un solicitante de crédito,
se considera como factor de riesgo. Se demuestra que existe correspondencia entre la variable
dependiente y la actividad econémica que desarrollan los socios, el nivel de significancia estadistica

para esta correlacion es del 0,000.

Destino de crédito.

El destino de crédito son los planes de inversion presentadas por los microempresarios y estan
dirigidas a satisfacer las necesidades de financiamiento que les permita cubrir la insuficiencia de
capital de trabajo o adquisicion de activos fijos que por su naturaleza requieren mayor inversiéon. Se
puede indicar que el destino capital de trabajo cubre los desfases de efectivo, compra de mercaderia,
pago de pasivos del negocio, entre otras; como se puede observar en la figura 14, un gran porcentaje
de socios solicitan créditos para este destino. Los microempresarios para expandir sus negocios

necesitan adquirir bienes duraderos como las compra de muebles y enseres, ampliacién de locales
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comerciales, compra de herramientas y maquinaria, adquisicién de terrenos entre otras necesidades
de mayor cuantia que son considerados como destino activo fijo. Los recursos entregados en calidad
de préstamos son una herramienta que permite desarrollar y continuar con el crecimiento de sus
negocios y mejorar la calidad de vida. Por su importancia en el desarrollo de las actividades

econdmicas, los créditos son considerados como parte de los factores de produccion.

Figura 14: Distribucién de la variable destino del crédito.

Adquisicion
de activos
fijos
27%

Capital de
trabajo
73%

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

El comportamiento de pago difiere entre los dos destinos del crédito, el producto activo fijo presenta
mejor comportamiento de pago, generalmente la inversion en activos fijos se dirige a personas que
desean incrementar o ampliar sus instalaciones, mejorar la calidad de sus locales comerciales,
restaurantes, etc.

Figura 15 : Comportamiento de pago de la variable destino de crédito.

/ 19%

IMPUNTUAL

B PUNTUAL

ACTIVO FJO CAPITAL
TRABAJO

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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La tabla 12, demuestra una correlacion significativa entre el comportamiento de pago y el destino
del crédito, se demuestra que la inversion en activos fijos (maquinaria, herramientas, vehiculos,
locales comerciales, bienes intangibles, otros), produce rentabilidad al negocio y por ende un mejor

pago de las obligaciones contraidas.

Tabla 12 : Correlacion destino de crédito con la variable comportamiento de

pago.
COM_PAG DES_CRED

Correlacion de Pearson 1 ,052™
COMPORTAMIENTO

Nivel de significancia ,001

DE PAGO

Numero de casos 3822 3822

Correlacion de Pearson ,052™ 1
DESTINO CREDITO Nivel de significancia ,001

Numero de casos 3822 3822

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: SPSS.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

El asesor de crédito al continuar con la evaluacién in situ puede analizar variables de tipo

cualitativo en lo que respecta a datos demograficos de género, nivel de estudio, edad y otros.

Analisis variable género.

Existe una mayor tendencia de la mujer en participar en el desarrollo de actividades econémicas y
financieras (en lo que se refiere a microempresas); es asi que las organizaciones de economia
popular y solidaria se apoyan en emprendimientos donde han alcanzado buenos resultados. La
labor de la mujer en apoyar con el sustento familiar, en cierto modo, ha exigido la gestacion de
pequefios negocios que no requieren de mucho capital inicial, sin embargo los recursos econémicos

son necesarios para la ampliacion de los mismos.
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Figura 16 : Participacion del género en los microcréditos.

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La figura 16, afirma una mayor participacion de la mujer en actividades microempresariales, son
ellas las que encargadas de administrar, solicitar financiamiento y cancelar las obligaciones

crediticias.
La equidad de género permite que las mujeres sean propietarias y administradoras de las
microempresas, como se puede observar en la figura 16,la mayoria de solicitantes de crédito

pertenecen al género femenino.

Figura 17 : Comportamiento de pago segun la variable género.

IMPUNTUAL (1) B PUNTUAL (0)

MUIJER HOMBRE

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Al parecer no existe diferencia considerable en el comportamiento de pago entre los dos géneros,
en la figura 17,se puede observar una mejor tendencia de pago de las mujeres en relacion a los

hombres. La correlacién entre estas dos variables es de -0,015 lo que demuestra que no es
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significativa, asi lo confirma el p-valor de 0,354;es decir, no depende mayormente del género para
alcanzar un mejor comportamiento de pago, tanto hombres y mujeres pagan puntualmente y en

algunos casos se retrasan en el pago de sus obligaciones.

Tabla 13 : Correlacién entre comportamiento de pago y género.

COM_PAG | GENERO
Correlacion de Pearson 1 -,015
COMPORTAMIENTO

Nivel de significancia ,354
DE PAGO

Ndmero de casos 3822 3822

Correlacion de Pearson -,015 1
GENERO Nivel de significancia 354

Numero de casos 3822 3822

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Edad.
Se define a la edad en tres grupos para un mayor conocimiento del comportamiento de pago, se
agrupa en variables categéricas que incluye: joven, joven adulto y adulto mayor que se encuentran en

edades comprendidas de 18 a 40 afios, 41 a 65 afios y 66 afios en adelante respectivamente.

Figura 18 : Distribucion de la variable edad.

ADULTO

MAYOR
7% 2

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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No existe mayor diferencia entre los solicitantes de acuerdo a la edad, en el caso del adulto mayor
por su condicién son minoria, sin embargo ofrecen un mejor comportamiento de pago, es

recomendable disefiar un producto que se adapte al perfil del cliente.

Figura 19 : Comportamiento de pago segun la variable edad.

IMPUNTUAL
W PUNTUAL

JOVEN JOVEN ADULTO
ADULTO MAYOR

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Para esta variable se alcanza una correlacion de 0,021, el nivel de significancia estadistica es de
0,119; superior a lo establecido para ser aceptada como una relaciéon de variables significativas,
ademads existe una minima dependencia entre las dos variables, la figura 19 demuestra un mejor
comportamiento de pago en los adultos mayores y en los jovenes alcanza un mayor porcentaje de

pago impuntual para los jévenes adultos.

Tabla 14: Correlacion de la variable edad con el comportamiento de

pago.

COM_PAG EDAD

Correlacion de Pearson 1 ,025

COMPORTAMIENTO
Nivel de significancia ,119
DE PAGO
Numero de casos 3822 3822
Correlacion de Pearson ,025 1
EDAD Nivel de significancia ,119
Numero de casos 3822 3822

Fuente: SPSS.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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Estado civil.

El estado civil como factor de riesgo demografico se ve afectado positivamente en clientes que

mantienen la unidad familiar o son casados; en socios solteros, divorciados y los que viven en unién

libre los niveles de riesgo de impago se incrementan, la figura 20 corrobora lo indicado.

Figura 20 : Distribucion de la variable estado civil.

3% 4%
12%

m CASADO

5% H DIVORCIADO
SOLTERO

= UNION LIBRE

mVIUDO

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La economia familiar se ve favorecida cuando las actividades microempresariales son
desarrolladas por personas que mantienen la unidad familiar y existe una correlacién alta entre el
pago oportuno y el estado civil, esto puede explicarse a que las empresa familiares depende del
esfuerzo y la contribucién de las dos personas incrementandose los niveles de productividad y
competitividad por el aporte que realizan cada uno de ellos, en otros casos uno de los conyugues

aporta econ6micamente de otros ingresos (trabajos en relacion de dependencia, etc.).
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Figura 21 : Comportamiento de pago de la variable estado civil.

IMPUNTUAL  m PUNTUAL

UNIDAD FAMILIAR ESTADO INDIVIDUAL

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Para un mejor criterio de andlisis se agrupa el estado civil en una variable dicotémica donde se
establece a las personas casadas como unidad familiar y el resto de personas dentro de la variable

estado civil individual.

Tabla 15: Correlacién de la variable estado civil.

COMPORTAMIENTO | ESTADO

DE PAGO CIVIL

Correlaciéon de Pearson 1 ,017
COMPORTAMIENTO DE
Nivel de significancia ,283
PAGO
Numero de casos 3822 3822
Correlaciéon de Pearson ,017 1
ESTADO CIVIL Nivel de significancia ,283

Numero de casos 3822 3822

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Tampoco es significativa la correlaciéon de las variables comportamiento de pago con el estado
civil, es decir, no depende de la condicién civil para que los pagos sean puntuales, por lo que se

reconoce que estadisticamente no tiene significancia.
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Nivel educativo.

Otra de las caracteristicas demograficas de los clientes microempresariales, es el nivel de
educacidon formal, la instruccidn primaria ocupa el porcentaje mas alto, seguido de los clientes que no
han tenido oportunidad de ingresar a un centro educativo; existe un margen relativamente pequefio
de microempresarios que han obtenido el nivel bachillerato. A pesar de esta condicién educativa,
estas personas administran sus negocios de una manera eficiente, conocimiento que han adquirido

de la experiencia cotidiana.

Figura 22: Distribuci6n de la variable nivel educativo de los clientes.

NINGUNA

SECUNDA 8%
RIA
3%

Fuente: Base de datos de COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Figura 23: Comportamiento de pago segun la variable nivel educativo.

m PAGO IMPAGO

41,03%

49,20%

Educacién no Educacion
escolarizada escolarizada

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Fuente: Base de datos COAC.
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El comportamiento de pago puntual no difiere entre una persona con nivel educativo secundaria
con respecto a los que han cursado la primaria, sin embargo las personas con ninguna educaciéon
formal, tienen un mejor conducta para responder la obligacién de pago. La correlacién entre estas
dos variables es de 0,056; la dependencia no es significativa para explicar el comportamiento de pago
de acuerdo al nivel de estudio de un cliente. Esta correlaciéon no adquiere importancia si se analiza el
comportamiento de pago de las personas que tienen nivel educativo de primaria y secundaria, sin
embargo en la figura 23, se puede notar que las personas no escolarizadas tienen mejor

comportamiento de pago, pero, Unicamente representan el 8 por ciento de la muestra en estudio.

El conocimiento del cliente es imprescindible, luego de analizar los factores cualitativos se debe
complementar el estudio se verifica los niveles de capacidad de pago y situacién financiera del

deudor.

Es importante hacer notar que la cantidad y calidad de informacién financiera entre las grandes
empresas y los pequeilos negocios difieren significativamente; la normativa de administracién de
riesgo exige a las corporaciones mantener estados financieros auditados, anexos de cada una de las
cuentas que participan en los balances, andlisis horizontal y vertical de los estados financieros y
determinaciéon de los principales indicadores financieros; a diferencia de los microcréditos, el
organismos de control establece que la institucion prestamista levante la informacién financiera del

cliente en base a la metodologia establecida.

Uno de los precursores en la utilizacién de los indicadores financieros en la prediccién de
probabilidad de quiebra de una empresa fue Edward I. Altman en 1968, quien disefio el modelo
denominado Z - score y se utiliza los cinco ratios financieros (solvencia, liquidez, rotacién de activos,
apalancamiento financiero, rentabilidad y evaluacién bursatil), a partir del estudio indicado muchas

empresa especialmente las financieras utilizan modelos predictivos.

Situacion financiera.

La informacién financiera depende de la metodologia implementada en cada organizacion, pero,

generalmente esta labor es realizada por el asesor de crédito en las visitas de evaluacion, por esta
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razon es importante que la gente que desarrolla labores de campo esté capacitada adecuadamente en
temas contables y de analisis financiero. La visita permite cuantificar cada uno de las cuentas que
intervienen en los balances, proceso que se desarrolla mediante entrevistas y verificaciéon de los
respaldos, posteriormente se consolida la informacién en los balances de situacién financiera:

balance general y el estado de flujo de efectivo.

Luego de identificar la fuente de informacién cuantitativa es necesario determinar los ratios
financieros para considerar como variables independientes. Las razones financieras mas utilizadas

son los indicadores de liquidez, de endeudamiento, de actividad, y de rentabilidad.

- Razones de liquidez: Mide la capacidad de la microempresa para respaldar sus obligaciones de
corto plazo.

- Razones de endeudamiento: Tiene como objetivo medir en qué grado y de qué forma participan
los acreedores dentro del financiamiento de las empresas familiares.

- Razones de actividad: Mide la eficiencia con la cual una empresa utilizan sus activos, segin la
velocidad de recuperacidn de los valores aplicados en ellos.

- Razones de rentabilidad.- Evalua la capacidad del cliente en controlar sus costos y gastos para

optimizar las ganancias sobre los fondos que ha utilizado.

La escasa informacion cuantitativa en la base de datos de las cooperativas de ahorro y crédito,
dificulta calcular todos los indicadores financieros. Lara (2010), alude que en algunos casos es
necesario trabajar con la informacion existente. Por ejemplo se asume como cuenta de caja al valor
resultante de la diferencia de ingresos con egresos. Guevara (1999), da a conocer los principales
indicadores financieros que se utiliza para el andlisis de solicitudes de crédito. En funcién a lo
indicado se obtiene las correlaciones de tres indicadores financieros: rentabilidad sobre el

patrimonio o Returnon Equity(ROE), margen de seguridad y la razén de endeudamiento.

Utilidad neta

Rentabilidad del patrimonio (ROE) = (6)

Patrimonio

Fuente: Guevara (1999).
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Determina la razonabilidad de la inversién del microempresario, es decir, la rentabilidad que
obtiene el propietario del capital que invirti6 en el negocio. Si se obtiene una rentabilidad 6ptima

favorecera el cumplimiento de obligaciones con terceros.

3 . Pasivo total
Razén de endeudamiento = ——— (7)
Activo total

Fuente: Guevara (1999).

Demuestra la relacion: por cada doélar que la microempresa tiene invertido en activos totales, un

porcentaje ha sido financiado por los acreedores.

) Cuota crédito
Margen de seguridad = ——— (8)
Excedente

Fuente: Guevara (1999).

Este indicador hace mencidn al porcentaje de excedente o utilidad neta que se compromete para el
pago cuotas de la nueva operacién crediticia; mientras mas alto sea este porcentaje mejor posibilidad

tendra el microempresario para hacer frente a eventualidades que se presente en el futuro.

En los siguientes cuadros se analiza las correlaciones del comportamiento de pago con los
indicadores de ROE, razén de endeudamiento y margen de seguridad, esta medida permite conocer el
grado de correspondencia de las variables predictoras con la variable dependiente. De los tres
indicadores el mas representativo es el margen seguridad y el que alcanza una mejor correlacion, es

decir, la utilidad que genera el negocio tiene una relacién directa con el comportamiento de pago.

Tabla 16: Correlacién de la variable ROE con el comportamiento de pag

COM_PAG ROE

Correlacién de Pearson 1 -,010
COMPORTAMIENTO
Nivel de significancia 0,516
DE PAGO
Namero de casos 3822 3822
Correlacion de Pearson -,010 1
ROE Nivel de significancia ,516

Ndamero de casos 3822 3822

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

61



Tabla 17: Correlacién de la variable razon de endeudamiento con la

experiencia de pago.

COM_PAG R_ENDEUD
Correlacién de Pearson 1 -0,002
COMPORTAMIENTO
Nivel de significancia 0,885
DE PAGO
Nuamero de casos 3822 3822
Correlacién de Pearson -0,002 1
RAZON DE
Nivel de significancia ,885
ENDEUDAMIENTO
Namero de casos 3822 3822

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Tabla 18: Correlacion de la variable margen de seguridad con el

comportamiento de pago.

COM_PAG MARG_SEG
Correlacién de Pearson 1 0,016
COMPORTAMIENTO
Nivel de significancia 0,24
DE PAGO

Namero de casos 3822 3821

Correlacién de Pearson ,011 1
MARGEN DE

Nivel de significancia ,496
SEGURIDAD

Namero de casos 3821 3821

Fuente:Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

En las tablas anteriores se observa el grado de relacién existente entre la variable dependiente y
los indicadores financieros. La rentabilidad financiera, razén de endeudamiento y el margen de
seguridad no pueden ser considerados factores de riesgo por la minima relacién de dependencia
existente entre las variables, ademas sus niveles de significancia superan el valor establecido del

0,05.
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Colateral - Garantias presentadas

Las instituciones financieras independientemente del conocimiento del deudor, respaldan la
recuperacion del valor material del préstamo con la constitucién de garantias o avales, también se
considera a este respaldo como la segunda fuente de repago en caso de insolvencia del titular. Otro
de los limitantes de los microempresarios es la presentacion de garantias reales, sin embargo las
instituciones financieras han disefiado productos financieros con otro tipo de respaldos en funcién
de la conducta de pago. Para el caso de estudio las garantias solicitadas son: hipotecaria, prendaria,

quirografaria y ninguna.

Figura 24: Distribucién de la variable colateral.

B QUIROGRAFARIA  m HIPOTECARIA NINGUNA

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Depende de las estrategias de cada institucién para establecer politicas referentes a las garantias,
sin embargo se observa que la garantia personal o quirografaria prevalece con un ochenta por ciento
sobre las demas. En los microempresarios esta forma de garantizarse es muy comun, el grado de
confianza de las personas y en especial de la familia hace que este tipo de garantia sea la mas
utilizada. Las cooperativas de ahorro y crédito por alcanzar una mayor aceptacion del mercado
ofrecen créditos sin respaldo colateral, esta forma de mercadeo, en ciertos clientes genera una mala

conducta de pago.
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De acuerdo a la figura 25, las personas que presentan garantias se comprometen de mejor manera
en el pago de las obligaciones, tener presente esta tendencia para realizar ajustes en las politicas de

crédito.

Figura 25 : Comportamiento de pago segtn la variable colateral.

W PUNTUAL

IMPUNTUAL

QUIROGRAFARIA NINGUNA

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La correlacion para esta variable independiente es representativa con un nivel de significancia del

0,000 lo que demuestra que la existe relacion de correspondencia entre estas dos variables.

Tabla 19: Correlacidon de la variable colateral con el comportamiento de pago.

COM_PAG COLATERAL
Correlacién de Pearson 1 ,066™
COM_PAG Nivel de significancia ,000
Ntmero de casos 3822 3822
Correlacién de Pearson ,066™ 1
COLATERAL Nivel de significancia ,000
Ntmero de casos 3822 3822

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: SPSS.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La siguiente fase corresponde a la aprobacion de crédito, el analisis se enfoca en la capacidad y

voluntad de pago, en esta fase se definen las condiciones al que sera concedido el préstamo.
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Finalmente los miembros del comité de crédito elaboran las recomendaciones técnicas para
continuar con el tramite de instrumentacion y desembolso. Se debe considerar que en esta fase no se

registra los créditos denegados.

Monto de crédito

Los analistas de créditos en base a los estados financieros elaborados en la evaluacién al giro del
negocio, determinan el monto apropiado que se debe otorgar para que el cliente pague sus
obligaciones sin demora. La normativa del Banco Central del Ecuador subdivide al microcrédito en
minorista (monto hasta 3.000 doélares), acumulacion simple (de3.001 ddlares hasta 10.000 doélares) y
acumulacion ampliada (de 10.001 ddlares hasta 20.000 doélares). Los demas tipos de créditos como

los de consumo, vivienda y productivo difieren en cuanto a condiciones, montos y plazos.

Figura 26 : Comportamiento de pago de la variable monto de crédito.

Impuntual M Puntual

Minorista Acumulacién simple

Fuente: Base de datos COAC..

Elaborado por: Vinicio Lagua.

La figura 26, demuestra que los clientes de un mayor monto presentan un mejor comportamiento
de pago, generalmente estos créditos son otorgados a personas con mayor estabilidad econémica,

mayor respaldo patrimonial y presentan mejores garantias.
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Tabla 20 : Correlacion de la variable monto de crédito con la variable dependiente.

PUNTUAL MONTO
IMPUNTUAL | OTORGADO

PUNTUAL Coeficiente de correlacion 1 ,003
IMPUNTUAL Nivel de significancia . 0,839

Numero de casos 3652 3652
MONTO Coeficiente de correlacion ,003 1
OTORGADO Nivel de significancia 0,839

Nimero de casos 3652 3652

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Se puede observar que existe una débil correlacion entre la variable independiente con el
comportamiento de pago, el nivel de significancia del 0,839 asi lo confirma. No depende del monto
del crédito para tener clientes con pagos puntuales, no se debe considerar esta variable como factor

de riesgo.

Plazo del crédito

Los plazos de crédito generalmente estadn establecidos de acuerdo al monto solicitado, situacién
errdnea si se considera la capacidad de pago, es decir, si un cliente puede pagar en el menor tiempo
posible, tiene la posibilidad de solicitar una consiguiente operacién crediticia y solventar el proyecto

que tienen en mente.

Por las politicas de crédito establecidas en la cooperativa en analisis, se observa que un porcentaje
considerable de créditos son de corto plazo, esto concuerda con los montos otorgados que estan en el
grupo de microcrédito de acumulacién simple. Los microcréditos tienen caracteristicas de montos

bajos, plazos cortos.
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Figura 27: Distribucién de la variable plazo de crédito.

MAYOR A
10 MESES
32%

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Figura 28 : Comportamiento de pago de la variable plazo de crédito.

W PUNTUAL IMPUNTUAL

50% 46%
MENOR A 10 MAYOR A 10
MESES MESES

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

A continuaciéon se resume las variables dependientes (ordenadas de acuerdo al proceso de
otorgamiento de crédito), se define el signo que deben tomar en el modelo, caso contrario no se le
considera como parte del modelo. También las variables dependientes se transforman en variables

ficticias o dummys, es decir, toman valores de 0 y 1 para facilitar el calculo en el modelo.
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Tabla 21: Valoracidn de las variables explicativas.

Fase Variable Descripcion de la variable

Fase 1 U_GEO Ubicacidn geografica: (0) Rural (1) Urbano

Fase 2 E_CRED Experlentl:la. crediticia: (0) Mayor a 2 Créditos
(1) Un crédito

Fase 2 CAL_INT C?llflcacmn interna: Varla.b.le m.llme.rlca, menor
dias de mora mayor la calificacién interna
Sector econdémico: Variable numérica, (0)

Fase 3 SEC_ECON Produccion, (1) Servicio, (2) Comercio
Destino de crédito: Variable dicotémica (0)

Fase3 DES_CRED Activo Fijo, (1) Capital de trabajo

Fase 3 GENERO Variable dicotémica (0) Mujer (1) Hombre
Variable numérica (menos edad mayor

Fase 3 EDAD probabilidad de pago)
Estado Civil: variable dicotémica (0) Unidad

Fase 3 E_CIVIL Familiar (1) Estado individual
Nivel educativo: Educacién no escolarizada

Fase 3 N_EDUC (0), Educacion escolarizada (1)

Fase 3 R1 RO].E - Rentablthiad sobre el patrimonio,
variable numérica

Fase 3 R2 Razon de endeudamiento, variable numeérica

Fase 3 R3 Margen de Seguridad, variable numérica

Fase3 COLATERAL Garantla o colateral (0) Quirografaria (1)
Ninguna

Fase 3 MARGEN DE Razén cuota / utilidad, variable numérica.

SEGURIDAD

Fase 4 MONTO Monto Otorgado, (0) >a 10 meses, (1) <a 11
meses

Fase 4 PLAZO Plazo de la operacién crediticia,

Luego de haber concluido con el analisis de las variables explicativas que tomdé un orden secuencial
de acuerdo al proceso de otorgamiento de crédito, se puede afirmar que existen variables predictoras
que presenta una alta relaciéon de dependencia con el comportamiento de pago, ademdas permite

tener un panorama claro de los factores que incrementan o reducen la probabilidad de honrar sus

obligaciones de manera puntual.

Fuente: Elaboraci6n propia.
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5.1.3 Diseiio del modelo credit scoring.

Los sistemas de calificacion de crédito a diferencia del juicio humano son mas eficientes por su
objetividad, consistencia, reducciéon de tiempo y minimizacién de costos. Al otorgar una operaciéon
crediticia siempre existira la expectativa del futuro comportamiento de pago, una manera de
predecir y responder esta inquietud es utilizar las herramientas estadisticas que permita estimar el

riesgo de incumplimiento en funcién de una base de datos histéricos conocido como data mining.

Una de las herramientas estadisticas mas utilizadas para este fin es la regresion logistica binaria,
este instrumento permite modelar la probabilidad de un evento en funcién de otros factores, ademas
permite ingresar datos dicotémicos y multivariados asi como introducir informacién cualitativa y

cuantitativa.

Como se indic6 en el capitulo tres, la regresion logistica permite alcanzar un posible resultado
utiliza los odds y los odds ratios (férmulas 3.1 y 3.2); indicadores que cuantifica la probabilidad de
que se produzca un evento frente a que no se produzca, estas expresiones matematicas luego de
transformar en funcidén logaritmica neperiana (férmula 3.4), permite alcanzar la féormula de

probabilidad del modelo logit (férmula 3.5).

El modelo Logit también puede expresarse con la siguiente férmula:

Pi=— )

T 1+eZ

Dénde:

Pi = probabilidad de ocurrencia; en este caso de estudio es la posibilidad de impago o retraso en la

cancelacién de la obligacién pactada.

€ = numero de Euler.

Z = Funcidn lineal logaritmica
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A continuacidn se estima el modelo de regresion logistica en base a la cartera de la Cooperativa de
Ahorro y Crédito Credil Ltda., para la consecucion de este objetivo se utiliza el software estadistico

SPSS version 2.0.

La regresidn logistica utiliza la variable dependiente dicotémica (0/1; SI/NO; Puntual / Impuntual,
etc); para este caso la clasificacion corresponde a clientes que realizan pagos puntuales e
impuntuales de acuerdo a los dia promedio de atraso en cada cuota con la codificacién (0) puntual y

(1) impuntual.

Tabla 22: Clasificacion de la variable dependiente.

Frecuencia |Porcentaje [Codificacion| Clasificacion
PUNTUAL 1948 51,0 0 > a 3 dias mora
Validos IMPUNTUAL 1874 49,0 1 < a4 dias mora
Total 3822 100,0
Perdidos Sistema 1 ,0
Total 3823 100,0

Fuente: Base de datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Una vez que se determina la variable que expresa la probabilidad de que ocurra el evento es
necesario conocer cuales variables pueden ser realmente las predictoras (independientes), para esto
es necesario valorar la interacciéon en el modelo los términos estadisticamente significativos. El
sistema SPSS permite procedimiento automaticos (hacia adelante - forward o hacia atras -
backward) y no incorporan normas de jerarquia, se eliminan del modelo los términos no
significativos; por esto es necesario utilizar el método “introducir” que permite dirigir el andlisis en

funcién de los resultados que se obtiene en cada proceso.

Para el ingreso de datos en el modelo, se debe seguir algunas premisas: ingresar la variable de
manera individual, continuar el orden establecido para el proceso de otorgamiento de los créditos,

excluir las variables que no tengan significancia estadistica en funcién del valor del parametro.
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Con los datos codificados en el sistema SPSS se activa la secuencia: Analizar > Regresién> Logistica
Binaria y en el cuadro del dialogo se ingresa la variable dependiente para continuar con el ingreso de
las variables explicativas en el orden indicado. A continuacién se detalla los resultados que se obtiene

en cada paso:

- Al ingresar la primera variable de la fase uno que corresponde a la ubicacién geografica, se
obtiene el valor del coeficiente f3 de 0,61; este valor indica el incremento de la probabilidad
de que ocurra el suceso, es decir, la probabilidad de impago de las cuotas respecto del pago

puntual pero en escala logaritmica. Los coeficientes 3 para que alcancen una mejor
interpretacion deben ser transformados a la forma exponencial de eB , 0 también conocidos
como Odds ratios, en la tabla 24 se realiza la interpretacidn respectiva. Para este coeficiente
de R de 0,61 si se realiza la transformacién exponencial 60‘61 , se obtiene el valor de 1,84

que indica que, un cliente del sector urbano incrementa la probabilidad de incumplimiento
en un 84% con respecto a un cliente del sector rural cuando se considera inicamente esta

variable.

- Lasiguiente variable que se ingresa, es la experiencia crediticia que representa al numero de
créditos con la institucién. El resultado para el coeficiente 3 en este paso es de 1.514; al
tener un signo positivo se interpreta que es un factor que incrementa el riesgo de impago
cuando los clientes han solicitado hasta dos créditos, a mayor nimero de créditos solicitados
se reduce la improbabilidad de impago. Con las mismas consideraciones de valoracién de la

variable anterior se considera que se mantiene en el disefio del modelo.

- Otro factor de riesgo que se analiza es el tiempo de afiliacién a la institucién financiera, el
grado de significancia es cero, el valor de B es de -0, 518 que es representativo para ser
considerado en el modelo. Al obtener el signo negativo, este coeficiente reduce la
probabilidad de incumplimiento, es decir, a mayor tiempo de ser socio de la cooperativa

menor probabilidad de que incumpla sus obligaciones.

- A continuacidn se ingresa la variable calificaciéon que estd comprendido entre los literales Ay

E, el literal “A” es la mejor calificaciéon. Ingresado esta variable en el sistema se obtiene un

valor 3 de 19,23 y el valor de eB es de 225827720 que distorsiona los resultados del
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modelo, en este caso se desecha esta variable, el nivel de significancia p-valor, es de 0,99 y

para que un coeficiente se considere optimo debe alcanzar un p -valor inferior al 0,05

En la fase de evaluaciéon econdmica se considera el sector econémico representado por la
variable numérica de produccién, servicio y comercio; este factor contribuye con el valor
para el coeficiente de 3 de 0,248; que demuestra un incremento de la probabilidad de
incumplimiento cuando los clientes se dedican a las actividades de servicio y comercio. Para
que la interpretacién sea mas sencilla se debe transformar a la forma exponencial, en este
caso adquiere el valor de 1,28; es decir, las personas que se dedican a la produccién reducen
en un 28 por ciento la improbabilidad de incumplimiento, frente a un 72 por ciento de otras

actividades que incrementan dicha probabilidad.

El aporte del coeficiente 3 para la variable destino de crédito es de 1,98; es decir, es el
cambio esperado en el logit cuando un cliente invierte el crédito en activos fijos o destina
para capital de trabajo. Si el valor del coeficiente 3 se transforma a la forma exponencial se

puede interpretar de una mejor manera.

A continuacién se ingresa la variable género, como se observd en la figura 17, no existe
mayor diferencia de pago entre hombres y mujeres; el aporte del estimado 3 es de 0,013; al

no existe mayor contribucion en los resultados del modelo se desecha esta variable.

El estado civil es otra de las variables que no aporta significativamente al modelo, el
coeficiente 3 es marginal y alcanza el valor de -0,002; en caso de considerar parte del
modelo no aportaria en el calculo de la improbabilidad de incumplimiento. Se verifica el

aporte de esta variable y se decide rechazar como estimador del modelo.

El aporte para el modelo de regresion logistica de la variable nivel de educacién es marginal,
el valor de {3 para este factor es de 0,081; es decir el comportamiento de pago de los clientes
no dependen del nivel educativo; con este antecedente se rechaza este variable en la

conformacion del modelo.
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- La siguiente variable que se ingresa es la razén de endeudamiento, el aporte de f3 es de
0,315; este es un factor que cumple las condiciones para es ser parte del modelo, sin

embargo el valor de nivel de significancia es alto por lo que se rechaza como un estimador.

- El ratio margen de seguridad es un indicador del excedente en relacién a la cuota; el valor
que estima el sistema es de f3 0,035. Por el valor marginal que presenta se excluye del

modelo.

- Parafinalizar el estudio de las variables predictoras de la evaluacién econémica, se ingresa el
factor de riesgo garantia o colateral, el aporte de 2 es de 0,397; razon por la cual se considera
parte del modelo. De forma adicional,se debe indicar que los créditos con garantia ninguna

generan la probabilidad de mayor riesgo.

- Enla fase de aprobacion, el comité revisa el cumplimiento de politicas de crédito y valora si
el monto del préstamo estd acorde con la capacidad de pago del cliente. Ingresando la
variable monto del préstamo en la conformaciéon del modelo, el coeficiente 2 toma el valor de
0,265; lo que indica que ha menor monto mayor posibilidad de que el cliente incumpla con

sus obligaciones.

- Y para finalizar el ingreso de las variables predictoras en el modelo se considera el aporte del
plazo de las operaciones crediticias, el valor para {3 de esta variable es de 0,174; antes de
considerar como parte del modelo se revisa el nivel de significancia que es superior al 0,05

por lo que rechaza como variable predictora.

Con las variables seleccionadas se construye un modelo de regresién logistica para tratar de

pronosticar que clientes pueden incurrir en incumplimiento de pago de sus obligaciones de forma

puntual.
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Tabla 23: Variables en la ecuacion en el modelo.

1.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)

Inferior Superior

U_GEO ,610 ,093 42,806 1 ,000 1,840 1,533 2,209
E_CRED 1,514 ,087 303,907 1 ,000 4,545 3,834 5,388
DES_CREDITO 1,987 ,338 34,518 1 ,000 7,290 3,758 14,143
SEC_ECON ,248 ,048 26,786 1 ,000 1,282 1,167 1,408
GARANTIAS ,397 ,090 19,417 1 ,000 1,487 1,246 1,774
TIEMPO_COOP -518 ,074 48,532 1 ,000 ,596 ,515 ,689
CUOT_EXCED ,448 ,104 18,670 1 ,000 1,566 1,278 1,919

Constante -2,949 ,351 70,661 1 ,000 ,052

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: U_GEO, E_CRED, DES_CREDITO, SEC_ECON, GARANTIAS, TIEMPO _COOP,

CUOT_EXCED.
Fuente: SPSS

Elaborado por: Vinicio Lagua

En la tabla 23, se muestra los coeficientes estimados f3. Para interpretar dichos coeficientes hay
que tener en cuenta como estan codificadas las variables: inicamente “CUOT_EXCED” es continua, el
resto estan codificadas como 0 o 1, para indicar ausencia o presencia de una determinada
caracteristica; los coeficientes 8 indican el incremento o disminuciéon de la probabilidad de que

ocurra un suceso. En la tercera columna se muestra el error estandar.

En la cuarta columna se muestra el estadistico de Wald, dicho estadistico se distribuye de acuerdo
con un estadistico Ji; por tanto, todos los coeficientes de Wald mayor a 6 seran significativos. La sexta

columna (Sig.) es el p-valor o nivel de significancia.

La séptima columna es el exponencial del coeficiente. El interés del exponencial de los coeficientes

es el estudio del impacto de las variables cualitativas.

Con los coeficientes estimados ya es posible predecir la probabilidad de que una persona incurra
en el incumplimiento del pago puntual de las cuotas, simplemente se construye la funcion de

probabilidad.

(9)
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Donde:

Z = -2,949 + 0,61 U_GEO + 1,514 EXP_CRED + 1,987 DEST_CRED + 0,248 SECT_ECON +0.397

GARANTIA -0, 518 TIEMPO_COOP+ 0,448 CUOT_EXCED.
Ala vista de esta ecuacion, se puede estimar la probabilidad de que una persona con determinadas
caracteristicas incurra en morosidad en el pago de las cuotas del crédito. A continuacién se explica la

implicacién de cada una de las variables:

Z=Funcion lineal

Bo = -2,949Constante de la funcién logaritmica.

U_GEO = Ubicacion Geografica del negocio del solicitante. (0 = Rural, 1 = Urbano)

E_CRED = Numero de créditos con la instituciéon (0=Mayor a 2 Créditos, 1=Menor a 2
crédito

SECT_ECON = Sector econémico (0 = Produccién, 1 = Servicio, 2 =Comercio)

DES_CRE = Destino de Crédito (0 = Activo Fijo, 1 = Capital de trabajo)

GARANTIAS = Garantia presentada para respaldar el crédito (0 = Quirografaria 1= Ninguna)

TIEMPO_COOP = Meses de socio en la cooperativa (0 = mayor a 24 meses, 1 = menor a 24meses)

CUOTA_EXCED = Porcentaje de excedente que destina para el pago del crédito (>0,5=0y <0,5=1)

El resultado para el modelo de regresion logistica se conforma con siete variables independientes,
los mismos que presentan significancia estadistica que concuerda con el analisis bivariado de la

cartera.

5.2 Evaluacion preliminar

Después de haber concluido con el desarrollo del modelo decreditscoring,es necesario evaluar la

capacidad de prondstico del modelo; para esto es necesario determinar si las variables incluidas en el

modelo estdn relacionadas con la variable dependiente, ademdas se debe valorar las bondades de

ajuste.
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Como se habfa mencionado en el capitulo tres, los Odds ratios calcula la probabilidad de que un

suceso ocurra entre la probabilidad de que no ocurra, en la tabla 24 se interpreta los resultados que

se alcanzaron.

Tabla 24 : Interpretacion de los 0dd ratios.

Variables Exp (2) Interpretacion
Un microempresario del sector urbano incrementa el riesgo de impago en un 84%
U_GEOGRAFICA (zona) 1.84
frente a una persona que pertenece a la zona rural.
E_CREDITICIA Un cliente que solicita hasta un segundo crédito incrementa 3,54 veces la probabilidad
4,54
(Experiencia crediticia) de retraso en sus cuotas, frente a una persona que solicita un tercer crédito en adelante.
TIEMPO_COOP El tener una permanencia mayor a 2 afios en la institucién reduce la probabilidad de
0,596
Tiempo de afiliacién impago del 40.4%
Dedicarse a las actividades de produccion (para este caso la ganaderia de leche)
SECTOR ECONOMICO 1,28 disminuye un 28% de riesgo de demora en el pago del crédito frente a los otras
actividades econémicas
3 Financiar compra de activos fijos (activos que incrementan la generacion de ingresos,)
DES_CREDITO 7,29
disminuye 6,29 veces el retorno de las cuotas en forma puntual
Al entregar créditos con garantia ninguna,se incrementa el riesgo en un 48,7% frente a
GARANTIA 1,487 |la presentacién de otras formas de garantia (quirografarias, prendarias, hipotecarias y
otras)
Tener un mayor porcentaje de relacién cuota liquidez incrementa en un 43,4% la
CUOT_ EXCED 1,566

probabilidad de retrasé.

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 25, aparece el cuadro resumen con el nlimero de casos introducidos en el sistema SPSS y

que se utilizaron para el analisis bivariado, determinacion de los coeficientes 13, calculo de los valores

de los Odds ratios y determinacion de los niveles de significancia. Estos casos corresponden al 75%

de la base general, el 25% restante se reservo para la evaluaciéon preliminar.

Tabla 25: Resumen del procesamiento de los casos.

Casos no ponderados N Porcentaje
Incluidos en el andlisis 3822 100
Casos seleccionados Casos perdidos 1 ,0
Total 3823 100,0
JCasos no seleccionados 0 ,0
Total 3823 100,0

a. Si estda activada la ponderacién, consulte la tabla de clasificacién para ver el nimero total de casos.

Fuente: SPSS.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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En la tabla 26 aparece la codificacién de la variable dependiente (dicotémica), el valor 0 corresponde
a los socios que cumplieron el pago de sus cuotas hasta con 3 dias de retraso y el coédigo 1, para las
personas que pagan con mayor dias de morosidad. Siempre el valor 1 debe identificar a la categoria

de la variable dependiente que se estima (probabilidad de incumplimiento).

Tabla 26: Codificacion de la variable dependiente

Valor original Valor interno
0 PUNTUAL 0
1 IMPUNTUAL 1

Fuente: SPSS

Elaborado por: Vinicio Lagua

En la tabla 27se puede observar la contribucién individual de cada variable a la mejora del ajuste
global del modelo, para que una variable aporte de forma significativa al pronéstico, el valor de
significancia, debera ser inferior a 0,05; en el modelo todas las variables presentan significancia, en
cuanto a la puntuacién la variable experiencia crediticia con la cooperativa es representativa, aporta

con el 43% a la estimacién del riesgo de incumplimiento.

Tabla 27: Contribucién individual de cada variable.

Puntuacién gl Sig.
U_GEO 113,728 1 ,000
E_CRED 227,167 1 ,000
DES_CREDITO 29,016 1 ,000
Variables SEC_ECON 96,549 1 ,000
Paso
GARANTIAS 16,031 1 ,000
TIEMPO_COOP 25,323 1 ,000
CUOT_EXCED 21,163 1 ,000
Estadisticos globales 520,026 7 ,000

Fuente: SPSS

Elaborado por: Vinicio Lagua

La prueba de Hosmer y Lemeshow evalda un aspecto de validez del modelo, un valor alto de la
probabilidad predicha (Pi) se asociara con el resultado 1 (comportamiento pago impuntual) y un

valor (Pi) préximo a cero correspondera con el resultado 0 (comportamiento de pago puntual), es
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decir, evalda la distancia entre un observado y un esperado, el observado es lo que se tiene y el
esperado es el valor tedrico calculado mediante el modelo que se construye. En la tabla 29se puede

observar que existen mayor casos para el resultado 1.

Tabla 28: Prueba de Hosmer y Lemeshow.

[paso Ji cuadrado gl Sig.

1 13,10 8 ,108

Fuente: SPSS

Elaborado por: Vinicio Lagua

La prueba de Hosmer y Lemeshow evalua la calibracién (grado en que la probabilidad predicha
coincide con la observada) otro aspecto es la discriminacion (grado en que el modelo distingue entre
individuos en los que ocurre el evento y los que no), en este caso, un valor superior de p-valor a 0,05

implica que lo observado se ajusta a lo esperado.

Tabla 29: Analisis de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow.

COM_PAG = PUNTUAL COM_PAG = IMPUNTUAL
Observado Esperado Observado Esperado Toel
1 319 313,383 63 68,617 382
2 302 292,653 104 113,347 406
3 185 187,236 107 104,764 292
4 233 250,085 189 171,915 422
5 175 177,765 161 158,235 336
Paso 1
6 109 121,609 140 127,391 249
7 306 290,151 319 334,849 625
8 140 147,806 251 243,194 391
9 133 116,804 283 299,196 416
10 46 50,509 257 252,491 303

Fuente: SPSS.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

En la medicién del poder predictivo de los modelos de credit scoring en la actualidad se utiliza la

evaluacién de pruebas de diagndstico de sensibilidad y especificidad. Para este caso la sensibilidad
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se traduce en la probabilidad de clasificar de manera correcta a los clientes que incumplen el pago de
sus deudas, a diferencia la especificidad es la probabilidad de clasificar de forma correcta a un cliente

que paga puntual sus obligaciones.

Los valores calculados de sensibilidad y especificidad clasifica a clientes puntuales de los
impuntuales, el valor de corte es de 0,656; es decir, los clientes que obtienen un valor de pronostico
inferior a 0,656 se consideran clientes con un buen comportamiento de pago, a diferencia de los
socios que obtienen un puntaje mayor al indicado debe ser considerados como incumplidores y por

ende deben recibir otro tipo de evaluacion para el otorgamiento del crédito.

Tabla 30 : Sensibilidad y especificidad.

Punto de Sensibilidad Especificidad

corte

0,05 0,49 0,89
0,10 0,49 0,89
0,15 0,50 0,84
0,20 0,50 0,80
0,25 0,52 0,75
0,30 0,55 0,76
0,35 0,56 0,75
0,40 0,57 0,74
0,45 0,59 0,70
0,50 0,68 0,61
0,55 0,69 0,60
0,60 0,76 0,57
0,65 0,77 0,57
0,70 0,77 0,56
0,75 0,79 0,55
0,80 0,82 0,52
0,85 0,89 0,51
0,90 1,00 B
0,95 1,00 B

Fuente: Datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.
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Figura 29 : Sensibilidad, especificidad y punto de corte.
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Fuente: Datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

En funcién del punto de corte se puede segmentar los créditos en tres grupos, esto permitira
desarrollar estrategias de colocacion por parte del personal del area de crédito, lo mencionado se

describe en la tabla 31.

Tabla 31: Puntos de corte y segmentacidn.

Segmentacion Puntos de corte Estrategia a desarrollar

Cliente preferencial 0,01a0,33 Ofrecer créditos automaticos

Evaluacion normal por parte de los

Cliente normal 0,33a66
asesores
Andlisis del monto, plazo, garantias,
Cliente deficiente 0,66 a 0,99 referencias. Al no mejorar las condiciones

negar la operacion de crédito.

Fuente: Elaboracion propia

La matriz de clasificaciéon coteja los casos observados (reales) y pronosticados, determina la
capacidad de discriminacién entre los dos grupos. En la tabla 32, se observa el porcentaje de
clasificacion para los dos grupos, de igual forma el histograma visualiza el punto de corte que

determina clientes puntuales de los impuntuales.
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La tabla de clasificacién es normalmente el criterio que se debe seguir para indicar la bondad de

ajuste del modelo. En la tabla 32 se muestra los casos de clasificacion.

Tabla 32: Tabla de clasificacion.

Observado Pronosticado
Porcentaje
PUNTUAL |IMPUNTUAL
PUNTUAL 1245 721 63,3
IMPUNTUAL 621 1276 67,8
Porcentaje global 65,6

Fuente: Elaboracion propia

De las 1966 personas que cumplen sus obligaciones de manera puntual, el modelo clasifica a 1190
clientes que cumpliran puntualmente las fechas de pago, con un porcentaje de acierto del 63,3 por
ciento. De igual forma, de las 1883 personas que en la realidad no pagan puntualmente, 1262 han
sido pronosticados que en el futuro no honraran sus obligaciones. Se alcanza un valor de porcentaje

global del 65,6 por ciento.

Figura 30 : Histograma de probabilidades.

dtep number: 1
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Predicted Probability is of Membership for IMPUNITAL
The Cut Value is ,50
3ymbols: P - PUNTUAL
I - IMPINTTUAL
Each 3ymbol Represents 50 Cases.

Fuente: SPSS.
Elaborado por: Vinicio Lagua.

81



Para concluir con este acapite se puede afirmar que existe valores atipicos en cada uno de las

variables explicativas lo que no permite alcanzar un porcentaje mayor de prondstico.

5.3 Analisis de resultados

Para conocer la eficiencia del credit scoring, se aplicara las caracteristicas el modelo elegido a

varios casos practicos, para el analisis se considera el perfil de clientes microempresarios.
CASO 1.

La Sra. Lourdes Freire es comerciante minorista de legumbres en el Mercado Central, no
presenta experiencia crediticia con la cooperativa de ahorros y créditos. Solicita un crédito de 5.000
doélares para 24 meses no presenta garantia alguna, la necesidad de financiamiento es para invertir
en capital de trabajo, el plazo solicitado es de 15 meses; el giro del negocio produce una utilidad neta
de 500 doélares mensuales. El personal de la cooperativa desea conocer la probabilidad de

incumplimiento.

Con los datos anteriores se determina los valores de las variables predictoras que se aplicara en

el modelo, la cuota mensual por el monto solicitado es de 260 délares.

Tabla 33: Codificacién de las variables, aplicacién del modelo caso 1.

Descripcién de la variable Caso.Sra. Valor 8
Freire

Ubicacion geografica del negocio
(0 rural, 1 urbano) 1 0,610
Experiencia crediticia
(<2créditos = 0; > 2 créditos = 1) 1 1,514
Tlemlgo de aflllac1o~n ala cooperativa 1 0,518
(<2 aflos = 0; > 2 afios = 1)
Sector econdmico
(Produccién = 0; Servicios = 1; Comercio = 2) 2 0,248
Destino de crédito
(Activo fijo = 0; Capital de trabajo = 1) 1 1,987
Garantias o colateral
(Presenta garantias = 0; no presenta garantias 1) 1 0,397
Relacion cuota excedente
(cuota mensual del crédito / utilidad neta del negocio 260/500 0,448
Constante -2,949

Fuente: Elaboracién propia.
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7Z=-2,949 +0,61(1) + 1,514(1) - 0,518(2) + 0,248(1) + 1,987(1) + 0,397(1) + 0,448(0,52)
7=1,5219

A continuacién se procede aplicar en la férmula de probabilidad de incumplimiento.

Pi=— .
T 1+e~Z 1+2,718281 -(15219) T 1218

=0,82

Al aplicar el modelo, la probabilidad de incumplimiento en el pago puntual de las obligaciones
pactadas es del 82%, este porcentaje de riesgo es muy alto, en este caso se recomienda no otorgar el
crédito, se puede recomendar la reduccién del monto del crédito y que presente mejores garantias. Si
se mejora las caracteristicas del solicitante y del crédito se obtiene una reduccién considerable del

riesgo de impago.

CASO 2

La Sra. Clara Lopez dispone de un negocio de venta de legumbres y hortalizas en el sector rural del
cantén, no existe competencia de negocios similares en el sector, el crédito va ser invertido en la
adecuacion del local (activo fijo). La cliente tiene experiencia con la cooperativa en 3 créditos
anteriores, presenta garantia quirografaria o sobre firmas, el negocio presenta una utilidad neta de

600 ddlares mensuales. Con esta informacidn se aplica la férmula.

Tabla 34: Codificacién y descripcion de las variables, analisis caso 2.

Descripcién de la variable Cas'o Sra. Valor f3
Lopez

Ubicacion geografica del negocio
(0 rural, 1 urbano) 0 0,610
Experiencia crediticia
(<2 créditos = 0; > 2 créditos = 1) 0 1,514
Tiempo de afiliacion a la cooperativa
(<2 aflos = 0; > 2 afios = 1) 0 -0,518
Sector econémico
(Produccién = 0; Servicios = 1; Comercio = 2) 2 0,248
Destino de crédito
(Activo fijo = 0; Capital de trabajo = 1) 0 1,987
Garantias o colateral
(Presenta garantias = 0; no presenta garantias 1) 0 0,397
Relacidn cuota excedente
(cuota mensual del crédito / utilidad neta del negocio 260/600 0,43
Constante -2,949

Fuente: Elaboracion propia
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7Z=-2,949 + 0,61(0) + 1,514(0) - 0,518(0) + 0,248(2) + 1,987(0) + 0,397(0) + 0,448(0,43)
7=-2,26

Si se aplica el resultado de Z en la siguiente férmula se obtiene la probabilidad de incumplimiento.

Pi = ! ! -1 =0,09
T 1+eZ 1+2,718281-(-226) T 105586

Las caracteristicas de la solicitante alcanzan un resultado de riesgo de impago del 9%, esto indica
una minima probabilidad de incumplimiento, de acuerdo a la clasificacién del perfil de clientes se

considera socio preferencial.
CASO 3

El Sr. Luis Barrionuevo se dedica a la ganaderia de leche, tiene un ingreso neto de 400 délares
mensuales que corresponde al giro de negocio; al disponer de pastos suficientes ve la necesidad de
solicitar un nuevo crédito de 3000 ddlares para 18 meses, que serd invertido en compra de vacas
(activo fijo), en la actualidad no mantiene obligaciones crediticias, para respaldar la obligacién
presenta un garante personal con las mismas caracteristicas financieras y demograficas que el

deudor.

Tabla 35: Codificacién de variables, aplicacién del modelo caso 3.

Descripcion de la variable Ca_s o Sr. Valor
Barrionuevo

Ubicacion geografica del negocio
(0 rural, 1 urbano) 0 0,610
Experiencia crediticia
(<2 créditos = 0; > 2 créditos = 1) 1 1,514
T1em130 de af111ac1o~n ala cooperativa 1 0,518
(<2 afios = 0; > 2 afios = 1)
Sector econdémico
(Produccién = 0; Servicios = 1; Comercio = 2) 0 0,248
Destino de crédito
(Activo fijo = 0; Capital de trabajo = 1) 0 1,987
Garantias o colateral
(Presenta garantias = 0; no presenta garantias 1) 0 0,397
Relacién cuota excedente
(cuota mensual del crédito / utilidad neta del negocio 2207400 0,43
Constante -2,949

Fuente: Elaboracion propia.

84



7Z=-2,949 + 0,61(0) + 1,514(1) - 0,518(1) + 0,248(2) + 1,987(0) + 0,397(0) + 0,448(0,55)

7Z=-1,7066
Para obtener la probabilidad de incumplimiento se aplica la siguiente férmula.

) 1 1 1
Pi = —= — = =0,15
1+e~Z 1+ 2,718281 —(-17066) 551019

Las caracteristicas del cliente producen un riesgo de impago del 0,15%, de acuerdo a la clasificaciéon
por segmentos, el Sr. Barrionuevo pertenece al grupo de los clientes preferenciales, por esta razén

estadisticamente se considera que existira un buen comportamiento de pago.

En la matriz de clasificacidon de la tabla 36, se observa los resultados de prondstico que se obtiene
al aplicar el modelo decreditscoringa los 1259 créditos que se reservé para la validaciéon. Para
conocer el comportamiento de pago de los mencionados créditos se aplicé la formula (3.5) de
probabilidad de incumplimiento, en el apéndice C se detalla el calculo realizado. Al comparar el
prondstico alcanzado con el comportamiento de pago real de los clientes se obtiene un porcentaje

global del 77,72 por ciento de acierto.

Tabla 36: Matriz de clasificacion.

Observado Pronosticado
COMPORTAMIENTO DE PAGO Porcentaje
PUNTUAL IMPUNTUAL correcto
Paso 1 [COMPORTAMIENTO [PUNTUAL 979 251 79,59%
DE PAGO
IMPUNTUAL 7 22 75,86%
Porcentaje global 77,72 %

a. El valor de corte es ,6600

Fuente: Datos COAC.

Elaborado por: Vinicio Lagua.

Con el modelo propuesto de crédit scoring se puede afirmar que es una herramienta que
implementado de forma adecuada permitird mejorar los niveles de morosidad que administran las
instituciones financieras. También es necesario indicar que el modelo es una herramienta
complementaria al proceso crediticio. En base a la clasificacién se puede tomar la decisién de otorgan

créditos preferenciales, realizar evaluaciones de campo o desistir la evaluacién y no conceder las
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solicitudes de crédito. El modelo también permite definir pautas para la revisién de la politica de

crédito.

Los modelos de credit scoring se basa en caracteristicas ponderadas del préstamo, del cliente y del
entorno, es muy importante la calidad y la cantidad de informacién. Las cooperativas de ahorro y
crédito (que estan en la fase de consolidacion) no han desarrollado base de datos sélidos que permita
generar modelos de prediccién confiables, es necesario concientizar sobre este particular a los

administradores de estas instituciones.

Es importante el aporte de las metodologias desarrolladas en otros paises sobre credit scoring, sin
embargo son limitados los estudios encontrados para medir el riesgo de incumplimiento para la

cartera de microempresa y peor ain que se adapte al entorno y a la normativa ecuatoriana.
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

El andlisis de regresion logistica es una herramienta flexible en cuanto a la naturaleza de las
variables explicativas, éstas pueden ser de escala y categoricas. El modelo de regresién logistica se
utiliza cuando se desea pronosticar la probabilidad de que ocurra o no un suceso determinado,

ademas se puede analizar el impacto que tiene cada uno de las variables explicativas.

La evaluacion del riesgo crediticio de los clientes microempresariales es el reto mas importante
para las cooperativas de ahorro y crédito, en especial el de mantener una cartera de crédito con
niveles adecuados de morosidad que permitira a estas instituciones alcanzar rentabilidad y confianza

de los clientes.

En la mayoria de las cooperativas de ahorro y crédito no se han desarrollado modelos que
permitan evaluar el riesgo crediticio, sobre este tema poco se ha investigado y existe la posibilidad de

concientizar a los administradores en el uso de herramientas complementarias.

Uno de los retos mas importantes para implementar los modelos estadisticos de calculo de la
probabilidad de incumplimiento en el pago de las obligaciones crediticias, es el levantamiento y la

depuracion de la base de datos, de manera que se disponga de informacién completa y fidedigna.

El descubrimiento de conocimiento en base de datos, utiliza la herramienta de regresiéon logistica,
que es un método no tan complejo al momento de elaborar los modelos predictivos, ademas los
estimadores llamados Odds ratios son de facil interpretacion para el personal que va a estar a cargo

del crédito.

El modelo logit determina el aporte de cada uno de los coeficientes f3, lo que permite alcanzar
conocimiento de los factores de riesgos, en base a esta informacion se debe realizar ajustes a las
politicas, procedimientos y herramientas de evaluacion crediticia, de esta manera se lograra mejorar

la calidad en la atencidn al cliente y definir estrategias de marketing.
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El modelo de credit scoring es una herramienta complementaria al proceso de otorgamiento de
crédito, apoya al personal del area de negocios y da a conocer un panorama del futuro
comportamiento de pago, el scoring funciona con probabilidades y no con certeza por lo que se debe

considerar que el modelo pondera las caracteristicas de un grupo de prestatarios.

Los modelos pueden adaptarse a las condiciones de cada organizacion, se debera ajustar al nivel
de riesgo que desean asumir y a las condiciones del entorno, con el paso del tiempo se tendra que

monitorear de forma regular para medir la eficiencia del modelo, y de ser necesario debera ajustarse.

6.2. Recomendaciones

Se considera que el scoring usa la estadistica para derivar la relacion del riesgo con las
caracteristicas del cliente, es indispensable contar con informacién crediticia. Es necesario que las
cooperativas de ahorro y crédito mantengan bases de datos confiables, para mejorar el proceso de

evaluacidn y adecuar el sistema transaccional de crédito.

Es necesario incorporar en los modelos de credit scoring informacién cualitativa sobre el caracter
y la voluntad de pago, informaciéon que no ha sido considerada en la elaboracién de los modelos por

la dificultad del levantamiento e interpretacion.

Para que el modelo de regresiéon logistica sea util en la evaluaciéon del riesgo de impago a un
numero considerable de datos, es necesario incorporar andlisis estadistico a los sistemas
transaccionales que manejan actualmente las cooperativas, esto automatizara el calculo del modelo y

la interpretacién de los resultados alcanzados.

El modelo debe someterse a un monitoreo constante y tiene que ser ajustado o calibrado cada

cierto tiempo.

Los modelos debe ser desarrollados para cada uno de las oficinas o sucursales, en muchos de los
casos la informacién demografica, financiera y actividad econ6émica difieren de acuerdo a las

particularidades de la zona donde tiene cobertura las sucursales y agencias.

Para que el sistema de credit scoring, adquiera mayor capacidad de pronoéstico se tiene que acoplar
otras bases de datos como las de los buros de crédito, registros de propiedad, paginas de consulta de
causas judiciales y otros, de forma que se obtenga un modelo robusto con toda la informacién

necesaria de los solicitantes.
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Apéndice A

Abreviaturas, acronimos y siglas

BCE Banco Central del Ecuador

COAC Cooperativas de Ahorro y Crédito

CODENPE Consejo de Desarrollo de las Nacionalidades y Pueblos del Ecuador
Gl Grados de libertad

IRB Enfoque basado en calificaciones internas.

KDD Knowledge Discovery in Databases

Ltda. Limitada.

OR 0dds ratios

R? Coeficiente de determinacion

ROE Rentabilidad sobre el patrimonio

SBS Superintendencia de Bancos y Seguros

SEPS Superintendencia de Economia Popular y Solidaria

SFPS Sector Financiero Popular y Solidario

Sig. Significancia estadistica

SPSS Statistical Package for the Social Sciences

USAID Agencia de los Estados Unidos para el Desarrollo Internacional
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Apéndice B

Glosario de términos

Coeficiente de correlacion.- Determina la relacion o dependencia que existe entre dos variables, es
decir, permite conocer si los cambios de una variable influye en los cambio de la otra, toma valores
comprendidos entre -1 <r=1

Coeficiente de determinacion.-es el cuadrado del coeficiente de correlacion, permite conocer la
variacion de la variable dependiente (y) por la variable explicativa (X). Cuanto mayor sea el
porcentaje, mejor sera la prediccion.

Coeficientes de verosimilitud.-Es el método de estimacion que consiste en seleccionar valores del
parametro del modelo (81, £2,...8k) de los cuales la probabilidad de que ocurra el resultado
experimental debe ser la maxima o que se asemeje a la realidad.

Especificidad.- Es la capacidad que tiene una prueba para detectar los que no tiene la capacidad
buscada en una poblacién (verdaderos negativos), capacidad para detectar créditos con buen
comportamiento de pago.

Logaritmo neperiano.- Son logaritmos que tienen base (e) también conocido como logaritmos
naturales

Odds ratios.- también conocido como razones de probabilidades, es el cociente entre dos 0dds.
Odds.- es el cociente entre la probabilidad de que un evento suceda frente a la probabilidad de que
no ocurra.

Regresion logistica.- son modelos estadisticos de tipo exponencial, que mediante la transformacion
logaritmica permite su uso como una funcién lineal, permite cuantificar la importancia de la relacién
existente entre una variable dependiente dicotémica y las covariables o independientes, ademas
logra clasificar clientes dentro de las categorias (pago puntual / pago impuntual) de la variable
dependiente.

Sensibilidad.- Es la capacidad que tiene una prueba diagnéstica para detectar los que tienen la
condicién buscada en un poblaciéon (verdaderos positivos), también se puede indicar que es la

capacidad para detectar el incumplimiento de pagos.

90



Significancia estadistica.- Un resultado se denomina estadisticamente significado cuando no es
probable que haya sido debido al azar, también se conoce como el valor de P (p-valor) que indica
que la asociacién es estadisticamente significativo cuando es inferior al 0,05 (seguridad al 95%), es
decir, cuanto menor es el valor de P mayor significativo alcanza el resultado.

Teorema de Bayes.- Expresa la probabilidad condicional de un evento A dado B, utiliza
probabilidades calculadas con anterioridad.

Variable dependiente.- Son aquellas cuyo comportamiento es explicado o pronosticado por las
variables independientes.

Variable dicotémica.- Es aquella que puede tomar dos valores.

Variable dummy.- Consiste en la conversién numérica de las variables cualitativas se usa variables
ficticias (1 indica presencia de una categoria y el 0 ausencia del mismo)

Variable independiente.- Son las caracteristicas diferenciadoras con capacidad de influir.

Variable categdrica.- Son variables cualitativas que se agrupa de acuerdo a sus atributos o se
refieren a clasificaciones, como: estado civil, profesion, preferencias, etc.

Variables cualitativas.- Se refiere a caracteristicas o cualidades que no pueden ser medidas con
numeros.

Variables cuantitativas.- Por su naturaleza pueden tomar cualquier valor numérico.

Variables escalares.- Son variables cuantitativas que pueden tomar cualquier valor dentro de la

escala, seglin una sucesion ordenada.
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Apéndice C

Aplicacion del modelo de credit scoring.

UBICAC | X EXPER | X DESTINO | X SECTOR X X TIEMPO X cuota/ -ld !
Bo R1 GEOGR | 1 B2 CREDT | 2 B3 CREDITO | 3 R4 ECONO a R5 GARANT 5 R6 AFILIACIO 6 R7 EXCEDENT A E ‘Z) P= —'T CLASIF.
M N E t¢

BUENA CAPITAL PRODUC QUIROG MAYOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPERI | O] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0] -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 0,22 (1,47) 4,36 0,186 PUNTUAL
BUENA CAPITAL PRODUC QUIROG MAYOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 0] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0| -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 0,25 (1,46) 4,31 0,188 PUNTUAL
BUENA CAPITAL PRODUC QUIROG MENOR A

-2,949 0,61 | RURAL 0] 1,514 | EXPER [ 0] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0| -0,518 | 24 MESES 1] 0,448 0,35 (1,32) 3,76 0,210 PUNTUAL
BUENA ACTIVO PRODUC NINGUN MAYOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | O] 1,987 | FJO 0] 0,248 | C 0] 0,397 | A 1] -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 3,45 (1,62) 5,03 0,166 PUNTUAL
MALA CAPITAL QUIROG MAYOR A IMPUNTUA

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 1] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | COMERC | 1] 0,397 |R 0] -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 0,78 0,54 0,58 0,632 L
MALA ACTIVO PRODUC QUIROG MENOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 1] 1,987 | FlJO 0] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0| -0,518 | 24 MESES 1] 0,448 3,00 (1,22) 3,38 0,228 PUNTUAL
MALA CAPITAL PRODUC NINGUN MAYOR A IMPUNTUA

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 1] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | C 0] 0,397 | A 1| -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 0,60 0,61 0,54 0,647 L
MALA ACTIVO PRODUC QUIROG MAYOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 1] 1,987 | FJO 0] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0] -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 0,80 (1,69) 5,40 0,156 PUNTUAL
BUENA ACTIVO PRODUC NINGUN MENOR A

-2,949 0,61 | RURAL 0] 1,514 | EXPER | 0] 1,987 | FUO 0] 0,248 | C 0] 0,397 | A 1] -0,518 | 24 MESES 1] 0,448 0,20 (2,98) 19,70 0,048 PUNTUAL
MALA ACTIVO PRODUC QUIROG MAYOR A

-2,949 0,61 | RURAL 0] 1,514 | EXPER | 1] 1,987 | FUO 0] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0] -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 4,00 0,36 0,70 0,588 PUNTUAL
MALA CAPITAL COMERC QUIROG MAYOR A IMPUNTUA

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 1] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | | 11 0,397 | R 0] -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 2,00 1,09 0,34 0,748 L
MALA ACTIVO PRODUC QUIROG MAYOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 1| 1,987 | FJO 0] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0] -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 0,50 (1,82) 6,18 0,139 PUNTUAL
MALA ACTIVO PRODUC QUIROG MAYOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 1] 1,987 | FlIO 0] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0| -0,518 | 24 MESES 0] 0,448 0,40 (1,87) 6,46 0,134 PUNTUAL
BUENA CAPITAL PRODUC NINGUN MENOR A

-2,949 0,61 | RURAL 0] 1,514 | EXPER | 0] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | C 0] 0,397 | A 1] -0,518 | 24 MESES 1] 0,448 0,10 (1,04) 2,82 0,261 PUNTUAL
BUENA ACTIVO PRODUC NINGUN MENOR A

-2,949 0,61 | RURAL 0] 1,514 | EXPER | 0] 1,987 | FIJO 0]/ 0,248 | C 0] 0,397 | A 1| -0,518 | 24 MESES 1] 0,448 1,00 (2,62) 13,76 0,068 PUNTUAL
BUENA CAPITAL COMERC QUIROG MENOR A

-2,949 0,61 | URBANO | 1] 1,514 | EXPER | 0] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 || 110,397 | R 0] -0,518 | 24 MESES 1] 0,448 1,00 (1,39) 4,03 0,199 PUNTUAL
BUENA CAPITAL PRODUC QUIROG MENOR A

-2,949 0,61 | RURAL 0] 1,514 | EXPER | 0] 1,987 | TRABAJO | 1] 0,248 | C 0] 0,397 |R 0] -0,518 | 24 MESES 1] 0,448 0,20 (1,39) 4,02 0,199 PUNTUAL

Z =-2,949 + 0,61 U_GEO + 1,514 EXP_CRED + 1,987 DEST_CRED + 0,248 SECT_ECON +0.397 GARANTIA -0, 518 TIEMPO_AFILIAC+ 0,448

CUOT_EXCED.
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Las cooperativas de ahorro y crédito cumplen su funciéon social y dirigen su accionar al
financiamiento de emprendimientos del sector microempresarial, para este fin utilizan sistemas
tradicionales de evaluacidn de concesidn de crédito, que no han sido eficientes para que garantice la
calidad de los activos. El actual marco juridico exige que estas instituciones mantengan indicadores
optimos para permanecer en el mercado financiero, por lo que es necesario buscar herramientas
que superen el juicio humano y la subjetividad. Los modelos de credit scoring son herramientas
estadisticas que permite calificar las solicitudes de crédito de una forma automadtica, segura,
consistente y en un menor tiempo. El desarrollo del modelo exigié disponer de una base de datos
histérica de los préstamos concedidos de una cooperativa de ahorro y crédito, para este fin se utilizé
el método KDD y mediante el uso de la Regresion logistica binaria se obtuvo los parametros del
modelo. Se evalud la capacidad de pronéstico del modelo (63%) mediante las bondades de ajuste de

Ji, prueba de Hosmer y Lemeshow, matriz de clasificacion, andlisis de sensibilidad y especificidad.
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