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Abstract.

Por disposiciones de la Junta Bancaria (JI) y Superintendencias de Bancos y
Seguros (SBS) se establecié que a partir del 1 de enero del 2004 las instituciones
controladas iniciaran la conformacion de bases de datos con elementos suficientes para
la administracidn del riesgo de crédito, y que dichas Instituciones Financieras deberan
contemplar ademads disefios de modelos estadisticos de Gestion de Riesgo de Crédito,
otorgandose lineamientos para la establecer estructuras de informacion, certificacion de
métodos de calificacidn de clientes, y asignacion de cupos en productos de crédito.

En el pais, el desarrollo de modelos estadisticos matematicos de clasificacion de
individuos que evalue su calidad crediticia, inicio en 2006, a partir de ahi se ha ido
perfeccionado en base a las observaciones de la SBS.

En Ecuador, la Cooperativa de Ahorro y Crédito San Francisco de Asis, se
enfrenta al problema de determinar un modelo interno propio (modelo estadistico-
matematico) como metodologia de clasificacién de individuos que evalue la calidad
crediticia de los potenciales clientes para sus diversos productos de crédito. En especial
por su giro de negocio y composicion de carteras de créditos, estd interesada
especificamente en el desarrollo del proyecto de construccién de un Modelo Scoring
para créditos del Segmento Microcrédito Individual Urbano o Microcrédito Asis
Individual.

En el presente trabajo se disefia una metodologia basada en herramientas
estadisticas matematicas que permita a la Cooperativa de Ahorro y Crédito San
Francisco de Asis, clasificar/considerar a individuos sujetos de crédito de acuerdo con
determinadas caracteristicas propias o grupales, en clientes potenciales o “buenos” de
clientes con indicios de incumplir sus obligaciones crediticias o “malos”, que puedan
generar pérdidas financieras para la Institucion, a través del célculo de una probabilidad
de impago o incumplimiento, como herramienta predictiva.

En base a la informacién proporcionada por la Institucidon Financiera, se estudia
la estructura, frecuencia y formatos de su base de datos, con el fin de desarrollar
modelos logisticos de gestion de riesgo de crédito para el Segmento Microcrédito Asis,
y se propone el de mayor ajuste.

Se analiza la validez del modelo presentado a través de pruebas estadisticas y de

backtesting, midiendo el grado de consistencia, robustez y predictibilidad del modelo.
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Introduccion

El presente trabajo pretende ilustrar de manera practica la aplicacion de
conceptos financieros teoricos relacionados a la gestion de riesgos de crédito,
asi como herramientas técnicas en la generacion de una metodologia Credit-
score, para un segmento de crédito de la Cooperativa San Francisco de Asis.
Es conocido que en el pais, las Instituciones Financieras especialmente el
sector de las Cooperativistas de Ahorro y Crédito, enfrentan el problema de
determinar modelos internos propios como metodologia de clasificacion de
individuos que evalue la calidad crediticia de los potenciales clientes para sus
diversos productos de crédito. Aun mas cuando en la actualidad la
Superintendencia de Bancos no ha podido establecer una metodologia
estdandar de clasificacion de clientes por segmento de crédito o tipo de
Instituciéon Financiera.

El trabajo desarrollado intenta brindar una primera solucion a la
interrogante planteada por la Cooperativa San Francisco de Asis, de si es
posible desarrollar una metodologia basada en herramientas estadisticas
matematicas que permita clasificar a individuos sujetos de crédito que de
acuerdo a determinadas caracteristicas propias o grupales, sean catalogados
como clientes potenciales o buenos de clientes con indicios de honrar sus
obligaciones crediticias, o como clientes malos con posibilidad de incurrir en
incumplimientos de pagos.

Se ha empleado para el presente estudio informacion relevante tanto
normativa, como académica y financiera sobre el tema, mucha de estas fuentes
constituyen publicaciones de paises en el exterior ya que el desarrollo de este

tipo de metodologias en el pais, lleva pocos afios tomando cultura dentro del
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sistema financiero y académico, mientras que por otro lado la informacién
documentada aplicada al tema es escasa; sin embargo sus contribuciones y
esfuerzos desarrollados y difundidos hasta el momento son muy importantes.

La investigacion contiene la etapa de familiarizacién en primer lugar de
la Institucion como institucion Cooperativista, en segundo plano sobre sus
diversos productos de crédito en especifico el segmento de Microcrédito
Urbano, en tercer lugar sobre las caracteristicas del individuo como sujeto de
crédito y finalmente sobre la aplicacion de herramientas estadisticas a
emplearse en la definicion de un modelo Scoring para ser contrastado y
validado.

Por otro lado es importante sefalar que si bien existen diversidad de
modelos Credit-score de este tipo y otros mas complejos, que han sido
desarrollados en el campo investigativo, el modelado aqui presentado, toma
como referencia las contribuciones y politicas de la Institucion, pudiendo por lo

tanto verse limitado a las caracteristicas y detalle propias de estas fuentes.
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CAPITULO 1.

GENERALIDADES, SISTEMA DE CREDITO Y SU ENTORNO

En Ecuador, el desarrollo de proyectos para la construccion de modelos
de clasificacion de individuos, que evalle sus caracteristicas propias como
socio demograficas, financieras y de calidad crediticia, para catalogarlos como
potenciales clientes o no, tuvo sus inicios en el afio 2006 con Instituciones
Financieras del Sistema Bancario (/Fls), a partir de ahi se ha ido perfeccionado
en base a las observaciones realizadas por la Superintendencia de Bancos y
Seguros (SBS) como entre de control y supervision de las Instituciones
Financieras en el pais; a la par el Sistema Financiero en general ha ido
tomando mayor participacion e interés en la generacion de informacion
adecuada, bajo las observaciones de estructuracion de bases de datos
aplicables para el desarrollo del modelo estadistico matematico de riesgo de
crédito.

La investigacidén propuesta constituye actualmente un tema de auge. En el
Ecuador varias entidades financieras en su gran mayoria bancos han
incursionado ya en el desarrollo de modelos internos para la Gestion de Riesgo
de Crédito, algunas de estos han sido evaluadas y aprobadas por el Ente de
Control; sin embargo el Sistema Cooperativista aun se ve lejano y con ritmo
lento al desarrollo de metodologias propias, tanto por la carencia de personal
especialista, como una reciente cultura en el manejo y generacion de bases de
datos necesarias para la administracion de riesgo de crédito. Especificamente
el marco conceptual ilustrado en esta seccidén se familiariza totalmente con el

tema de investigacion siendo de especifica contribucion al tema a desarrollar.
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La investigacion contendra primero la etapa de familiarizacién de la entidad
como Institucion Cooperativista, posteriormente se hablara sobre sus productos
de crédito, especificamente el segmento de crédito objeto de la investigacion,
en tercer lugar sobre las caracteristicas del individuo como sujeto de crédito y
finalmente sobre la aplicacion de herramientas estadisticas a emplearse y sus

resultados.

1.1. Sistema Financiero Ecuatoriano

El Sistema Financiero Ecuatoriano esta compuesto por instituciones
financieras privadas tales como bancos, sociedades financieras, asociaciones,
mutualistas, y cooperativas de ahorro y crédito que realizan intermediacién
financiera con el publico, por instituciones financieras publicas, y por
instituciones de servicios financieros como compafiias de seguros y companias
auxiliares del sistema financiero. Entidades que se encuentran bajo el control
de la Superintendencia de Bancos y Seguros (como o6rgano de control y
supervision), constituyéndose los bancos en el eje central de atencién, ya que
cubren con alrededor del 82.41% las operaciones del total del sistema
ecuatoriano.

De acuerdo a lo establecido en la Ley General de Instituciones del
Sistema Financiero, las entidades de intermediacion financiera se caracterizan
principalmente porque actuan de manera usual, captando recursos del publico
para recaudar fondos a través de depdsitos o cualquier otra forma de
captacioén, con el objeto de utilizar dichos recursos en operaciones de crédito

y/o inversion.
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Para comentar brevemente sobre la evolucion del sistema financiero y su
crecimiento, recordemos que en el aino 1995 el numero de bancos fue de 36,
llegando en el 2000 a 39, sin embargo en los ultimos afios el sistema financiero
nacional entr6 en crisis por problemas bancarios que suscitaron gran interés y
polémica en aquel entonces, como problemas de liquidez y solvencia por
manejos inadecuados de algunos de sus propietarios, provocando la quiebra o
extincion, fusion, o el manejo del estado como los casos de los bancos
Filanbanco y Pacifico, y el saneamiento de 12 bancos mas; como
consecuencia al menos 15 entidades fueron intervenidas por el Gobierno,
incluidas las mas grandes del mercado entre 1998 y el 2000, provocando la
reduccion en el numero de instituciones financieras, finalmente en agosto del
2004 quedaron 24 instituciones bancarias. Actualmente a abril del 2010 la SBS,
reporta 113 instituciones del sistema financiero bajo su supervision en el pais,
de las cuales el sistema de cooperativas de ahorro y crédito llegan a ser de 38
(total cooperativas de 1er y 2do piso).

De acuerdo a la informacién del mismo ente de control, el numero de
clientes en el sistema financiero (bancos, cooperativas, mutualistas) pasé a ser
superior a los 8,5 millones en el afio 2009, de los cuales mas de 2,8 millones
serian clientes en el sistema de cooperativas de ahorro y crédito, los activos
del sistema financiero crecieron de USD 29.153 millones en el 2008 a USD
30.969 millones en septiembre del 2009, el patrimonio subiria de USD 8.021 a
USD 8.943 millones en el mismo periodo, y los depdsitos ascenderian de USD
15.738 a USD 16.104 millones. Por otro lado segun el Banco Central de

Ecuador para marzo del 2010 el sistema financiero registra un valor total de
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USD 15.068 millones por captaciones, y de USD 13.380 millones en cartera

colocada.

1.2. Sistema Financiero Cooperativista

El universo complejo, multiple y heterogéneo del sistema financiero y de
las caracteristicas de sus operaciones y accesibilidad al publico, fue originando
el surgimiento espontaneo de las cooperativas y/o cajas de ahorro y crédito,
que operaban principalmente en el area rural, como respuesta del propio tejido
economico a los problemas de segmentacion de los mercados de crédito y a la
falta de oportunidades de inversion en ciertos sectores sociales. Sin duda, un
numero significativo y creciente de estas instituciones en el pais que van
teniendo desempefios relativamente exitosos, ocasiona que el tamafo actual y
la proyeccion del sistema cooperativista no sean menospreciados, esto
necesariamente genera que se requiera de un marco apropiado de regulacion y
supervision. En resumen se podria decir que el origen del sistema financiero
popular y solidario fue producto de un mecanismo incluyente de la poblacién
que los grandes intermediarios han excluido sin aprovechar sus fortalezas y
necesidades.

La actual Ley General de Instituciones del Sistema Financiero en su
articulo 212 establece que mediante decreto ejecutivo se reglamentara la
constitucién, organizacién, funcionamiento y liquidacion, asi como las
facultades de competencia y control de la Superintendencia de Bancos y
Seguros respecto de las cooperativas de ahorro y crédito que realizan
intermediacién financiera con el publico; en tal virtud a través de Decreto No

194 de 29 de diciembre de 2009, se expidid6 el Reglamento que rige la
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constitucion, organizacién, funcionamiento y liquidacién de las Cooperativas de
Ahorro y Crédito que realizan intermediacion financiera con el publico, y las
Cooperativas de Segundo Piso sujetas al control de la Superintendencia de
Bancos y Seguros.

Las Cooperativas de Ahorro y Crédito se catalogan como: tanto de Primer
Piso, como de Segundo Piso. Las de Primer Piso se dicen a aquellas que
pueden realizar intermediacién financiera con sus socios y terceros tales como
personas naturales o juridicas; mientras que las de Segundo Piso Unicamente
pueden realizar intermediacion financiera con Cooperativas de Ahorro y Crédito
de Primer Piso, socias 0 no socias.

La incorporaciéon de normativa actual relacionada a sector cooperativistas
intentan promover la democratizacion del acceso al crédito por parte de los
actores de la economia popular y solidaria, a través del impulso y
fortalecimiento de éste sector financiero a fin de que sea un efectivo catalizador
de recursos a los sectores mas vulnerables del pais; en este sentido el sector
cooperativo de ahorro y crédito ha posibilitado el acceso al crédito a los
sectores de la economia popular que han sido excluidos del sector financiero
formal, convirtiéndose asi en un elemento dinamizador de la economia nacional

y del aparato productivo en particular.

1.2.1 Sistema Cooperativista bajo el control de la SBS.

El fortalecimiento de las cooperativas de ahorro y crédito comenzaria a
partir de la crisis financiera del pais en 1999, en donde este sector financiero
no tuvo las mismas especulaciones que tuvieron los bancos. Al finalizar el

2000, las cooperativas que operaban bajo el control de la SBS pasarian a ser
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26, que representaban USD 68 millones en depdsitos y USD 70,5 millones en
créditos otorgados.

Después de algo mas de una década, son 38 cooperativas bajo la
supervision de la SBS, que manejan USD 1.592 millones en depésitos (23
veces en comparacion con el 2000) y USD 1.504 millones en créditos (21
veces en relacion al 2000), segun cifras oficiales a abril del 2010. En estos
afos, este sector no solo ha multiplicado en mas de 21 veces sus depositos y
carteras de crédito, sino que practicamente triplico su numero de depositantes
inclusive. Si bien los recursos que manejan las cooperativas representan una
parte menor con relacién al de los bancos privados, su crecimiento e impacto
social es mayor al del sistema financiero tradicional.

Este grupo de 38 cooperativas bajo el control de la SBS abarcan
alrededor del 80% de los activos que maneja el sistema financiero
cooperativista, no obstante existen aun un grupo mas numeroso de
cooperativas que operan bajo la mirada del Ministerio de Inclusion Econdmica y
Social (MIES), especificamente de la Direccion Nacional de Cooperativas,
segun estadisticas de dicha institucion este grupo se calcula actualmente en
aproximadamente 1200 entidades, sobre las cuales su control y supervision
practicante es desconocido. En la tabla No 1 se indica el grupo de las

cooperativas bajo el control de la SBS.

17



Tabla No 1

Estado de Situacioén. Sistema de Cooperativas de Ahorro y Crédito. Abril -2010. (en miles de délares)

Nro COOPERATIVA ACTIVO PASIVO PATRIMONIO
1 |29 DE OCTUBRE 150.049,36 130.611,02 18.470,63
2 |MEGO 117.100,97 97.923,39 18.315,69
3 [JUVENTUD ECUATORIANA PROGRESISTA 225.734,65 198.091,39 26.937,78
4 |JARDIN AZUAYO 159.570,13 136.082,58 22.784,41

COOP. GRANDES 652.455,10 562.708,37 86.508,51

5 |PROGRESO 123.169,98 106.592,66 15.944,16
6 |NACIONAL 115.632,54 94.506,22 20.281,72
7 |ANDALUCIA 64.328,36 53.249,45 10.809,62
8 |CACPECO 73.844,67 59.597,89 13.932,58
9 |OSCUS 101.748,96 84.069,52 16.994,54
10 |RIOBAMBA 113.100,30 94.437,96 18.240,21
11 _|SAN FRANCISCO 78.985,10 63.852,25 14.457,10
COOP. MEDIANAS 670.809,91 556.305,94 110.659,94

12 (15 DE ABRIL 59.840,66 50.102,84 9.493,77
13 |23 DE JULIO 55.877,83 44.538,84 10.678,68
14 |ATUNTAQUI 53.785,51 44.887,33 8.569,70
15 |EL SAGRARIO 54.385,49 42.108,70 11.960,15
16 [CHONE LTDA 20.522,09 17.009,66 3.377,77
17 |CODESARROLLO 49.496,21 42.601,37 6.802,35
18 |COMERCIO 19.742,35 14.970,72 4.609,01
19 |PABLO MUNOZ VEGA 40.667,59 34.650,01 5.803,64
20 [SANTA ROSA 42.704,57 32.306,54 10.229,09
21 |TULCAN 36.225,34 30.048,94 5.969,99
22 |CACPE PASTAZA 31.033,88 26.747,26 4.105,59
23 |CONSTRUCCION COMERCIO Y PRODUCCION * 37.652,09 32.045,79 5.361,31
24 |ALIANZA DEL VALLE 53.001,90 44.221,58 8.312,23
25 [PADRE JULIAN LORENTE 23.642,84 18.358,70 5.113,73
26 |CACPE BIBLIAN 31.219,76 26.176,62 4.913,74
27 |SAN JOSE 30.795,16 26.476,67 4.075,71
28 |CAMARA DE COMERCIO DE AMBATO 42.840,96 37.429,40 5.112,38
COOP. PEQUENAS 683.434,23 564.680,96 114.488,85

29 (11 DE JUNIO 11.881,82 9.803,63 1.982,77
30 |COTOCOLLAO 14.840,28 12.510,99 2.251,64
31 [GUARANDA 11.466,06 9.812,86 1.581,29
32 [LADOLOROSA 9.042,33 6.405,02 2.629,29
33 [SAN FRANCISCO DE ASIS 14.290,18 6.847,06 6.950,96
34 [SANTA ANA 3.721,63 3.158,29 551,81
35 [COOPAD 6.904,40 5.071,94 1.814,66
36 [CALCETA 6.617,72 4.640,11 1.942,59
37 |9 DE OCTUBRE 6.858,19 4.755,55 2.051,13
COOP. MUY PEQUENAS 85.622,60 63.005,45 21.756,14

TOTAL 1ER PISO 2.092.321,84 1.746.700,72 333.413,44

COOPs DE CONSUMO 1.108.003,11 933.122,36 169.123,68
COOPs DE MICROEMPRESA 984.318,73 813.578,36 164.289,76

38 [FINANCOOP 35.573,08 32.233,07 3.312,91
TOTAL 1ER Y 2DO PISO 2.127.894,92 1.778.933,79 336.726,35

* Resolucion SBS-INIF-2009-471 de Jul-2009, Coop. Céamara de Comercio de Quito cambia denominacion a "Construccion Comercio y Produccion”
Fuente: Superintendencia de Bancos y Seguros

1.2.2. Sistema Cooperativista regulado por el MIES
Como se indicd anteriormente, una gran parte de la poblacion que no
puede acceder a la banca formal obtiene servicios financieros gracias a la

economia solidaria; éste impacto social es el que se atribuye al crecimiento del
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sector cooperativista con un enfoque de brindar servicios con menores costos
debido a su tamano y estructura, regulaciones flexibles (para las cooperativas
no controladas por la Superintendencia) y la participacion de los socios en la
toma de decisiones.

El nuevo ordenamiento constitucional, busca la manera de reconocer y
regular a las organizaciones y entidades que se agrupan bajo ese concepto. La
Constitucion de la Republica en sus articulos 283, 309 y 311, establece que
sistema econdmico se integrara por las formas de organizaciébn econdmica
popular y solidaria, incluyendo a los sectores cooperativistas, asociativos y
comunitarios. El Sistema Financiero Nacional que incluye al sector financiero
popular y solidario, contara con normas y entidades de control especificas y
diferenciadas, que se encargaran de preservar su seguridad, estabilidad,
transparencia y solidez; y que el sector financiero popular y solidario se
compondra de cooperativas de ahorro y crédito, entidades asociativas o
solidarias, cajas y bancos comunales, cajas de ahorro; estableciéndose que las
iniciativas de servicios del sector financiero popular y solidario y las micro,
pequefas y medianas unidades productivas recibiran un tratamiento
diferenciado y preferencial en la medida en que impulsen el desarrollo de la
economia popular y solidaria.

Como se explicard& mas adelante, y con la finalidad de brindar un
tratamiento diferenciado la SBS determina los montos minimos de capital de
constitucion de nuevas cooperativas, para lo cual considera la localizacién
geografica y las areas de influencia econémica del medio. En cambio, la Junta
Bancaria (JB) determina los requisitos que las cooperativas deberan cumplir

para someterse bajo su control. Las cooperativas de ahorro y crédito
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fiscalizadas por el Ministerio de Inclusibn Econdmica y Social que no superen el
monto minimo de activos que para tal efecto establece la Junta Bancaria, se
regiran por la Ley actual de Cooperativas y continuaran bajo la fiscalizacion de
la Direccién Nacional de Cooperativas de dicho Ministerio.

Por otro lado, al ser necesario modificar los requisitos establecidos para la
participacién de las cooperativas de ahorro y crédito controladas por el MIES y
a fin de facilitar el acceso de las mismas a productos financieros ofrecidos a
través del Sistema Nacional de Pagos, el Directorio del Banco Central reformo
en el 2009, la Codificacion de Resoluciones del Banco Central sobre Politica
Monetaria y Crediticia, reglamentando los parametros especificos para la
participacibn de las cooperativas de ahorro y crédito controladas por el
Ministerio de Inclusion Econdémica y Social en el Sistema Nacional de Pagos
como instituciones receptoras y ordenantes de recursos. El programa de
participacion de estas cooperativas, inici6 con la propuesta de proveer un
sistema de transferencias alternativo al que ofrecen los bancos y las
remesadoras que no llegan a los sectores rurales o provincias de mayor
densidad de emigrantes.

Segun el MIES, en el 2009 existieron mas de 750 cooperativas bajo su
control, sin embargo sus estadisticas reflejan la dimension del sector no
controlado por la SBS de algo mas de 1.815.000 socios, USD 1.800 millones

en créditos y USD 1.615 millones en depositos.

1.3. Normativa Relacionada
En el pais, a través de resoluciones adoptadas por la JB y SBS y

recomendaciones mundiales del Comité de Supervision Bancaria de Basilea,
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se ha emprendido y adaptado el camino para mejorar su eficiencia, control,
seguridad y confianza del sistema financiero, al respecto, la SBS ha fortalecido
el trabajo de supervisién en los ultimos afios. No obstante el objetivo esperado
es que en los préximos afios se ponga en pleno funcionamiento un nuevo
esquema de supervisidn prudencial, acorde con las mejores practicas
internacionales y los estdandares del Comité de Basilea, que consideren
basicamente los pilares fundamentales para la gestion y administracion de

riesgos financieros.

1.3.1. Marco y recomendaciones de Basilea

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea’, a lo largo de los Ultimos
afos en aras de garantizar la convergencia internacional en el proceso de
revisibn de las normas supervisoras bancaria, que promuevan adecuados
procesos que ayuden a entender, tratar y evitar posibles perdidas financieras
incurridas por distintos riesgos relacionados, a contemplado como objetivo
primordial en sus Acuerdos? (1982 y mejorado en el afio 2004), el establecer un
marco referencial acordado, que fortalezca en mayor medida la solidez y
estabilidad del sistema bancario internacional, y que al mismo tiempo

mantenga la necesaria consistencia para que la normativa de suficiencia del

" El Comité de Supervisién Bancaria de Basilea, fue creado en 1975 por los Gobernadores de bancos
centrales y por altos representantes de autoridades en supervision bancaria de Alemania, Bélgica, Canada,
Espaiia, Estados Unidos, Francia, Italia, Japon, Luxemburgo, Suecia, Suiza, los Paises Bajos y el Reino
Unido, llamados también como “grupo de los diez”. Sus reuniones son celebradas generalmente en la
sede del Banco de Pagos Internacionales en Basilea (Suiza), donde esta ubicada su Secretaria, de ahi el
nombre de Basilea.

* Estudios y propuestas iniciales, y adicionales que fueron mejoradas recibiendo el beneplacito y
aceptacion del Comité, acordandose la proposicion de un Marco referencial para estimar la suficiencia de
capital, asi como los estandares minimos a alcanzar que las autoridades supervisoras de los paises
representados en el Comité presentaran para su adopcion en sus respectivos paises.
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capital no fuera una fuente de desigualdad competitiva entre los bancos
internacionales.

El marco fomenta la adopcién de practicas de gestion de riesgos mas
rigurosas por parte del sector bancario, algo que considera una de sus
principales ventajas. Dicho marco se basa en tres pilares fundamentales que
estan siendo aceptado y contemplados por los mas importantes bancos y otras
instituciones financieras en todo el mundo, el concepto y logica de estos tres
pilares son: capital minimo exigible, examen por parte del supervisor y

disciplina del mercado.

Pilares de Basilea

Primer Pilar:;, Requerimientos de Capital, abarca el calculo de los
requerimientos minimos de capital para los riesgos de crédito, de mercado y
operacional. El coeficiente de capital se obtiene a partir de la definicion de
capital regulador y de los activos ponderados por su nivel de riesgo, y en
ningun caso podra ser inferior al 8% del capital total.

El Comité ha intentado alcanzar unos requerimientos de capital bastante
mas sensibles al riesgo, que se apoyen en unos conceptos soélidos y tengan en
cuenta al mismo tiempo las peculiaridades de los sistemas supervisores y
contables de cada pais. También se considera la suficiencia de capital como la
obligacién de los bancos de retener capital equivalente al 8% como minimo de
sus activos ponderados por el riesgo, la estructura basica de la Enmienda
sobre el Riesgo de Mercado de 1996, asi como la definicibn de capital
admisible.

Las recomendaciones de Basilea, ofrecen varias posibilidades para

determinar los requerimientos de capital para los riesgos de crédito y
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operacional, de modo que las instituciones y supervisores puedan escoger los
métodos mas adecuados para sus actividades y para la infraestructura de sus
mercados financieros. Con este Marco las instituciones, a la hora de calcular
sus niveles de capital, pueden utilizar en mayor medida sus propias
estimaciones de riesgo a través de sistemas internos. Con esto se pretende
que cada 6rgano supervisor debe incorporar procedimientos de examen a fin
de garantizar que los sistemas y controles aplicados por las entidades
financieras sirvan para calcular sus niveles de capital.

Segundo Pilar: Supervision Bancaria, considera practicamente los
principios basicos de la evaluacion y el rol que debe desempefiar el ente
supervisor (en nuestro pais las obligaciones para con la SBS), en las
orientaciones sobre la gestion y tratamiento de riesgos financieros, la
transparencia, y la responsabilidad por parte de la autoridad supervisora, que
deben incluir tratamientos necesarios para el riesgo de tipo de interés, riesgo
de crédito (pruebas, definiciones de incumplimientos, riesgo residual y de
concentracién, etc.), riesgo operacional, comunicacion directa, oportuna,
recopilacién y estandarizacion, y la cooperacion entre paises.

Asimismo, también se concede cierto margen de discrecionalidad nacional
a la hora de aplicar cada una de esas posibilidades, para poder adaptar las
normas a las circunstancias de cada mercado nacional. Sin embargo, estas
caracteristicas exigiran esfuerzos considerables por parte de las autoridades
nacionales, con el fin de asegurar cierta consistencia al aplicar estas normas.

La intencién es vigilar y examinar la implementacién de dichos pilares en
las entidades financieras para asegurar asi una consistencia en el manejo de

informacion y métodos de implementacion entre los supervisores. La autoridad
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supervisora tiene la tarea de determinar el grado de preparacion de las
instituciones, asi como de fijar tareas y plazos en el proceso de
implementacion.

Tercer Pilar: Disciplina del Mercado, se concentra en propiciar una cultura
generalizada sobre la gestibn y administracién de riesgos, su impacto y
entendimiento, como una herramienta necesaria ademas para el control la
prevencion y mitigacion de dichos riesgos financieros.

Los motivos que empoderan este tercer pilar al mismo nivel que los
anteriores, son suficientemente contundentes para exigir el cumplimiento de
requisitos de divulgacién a las instituciones financieras que desean opten por
aplicar el marco referencial. Se trata también de la consideracion de criterios de
admisién para la utilizacién de determinadas metodologias o el reconocimiento
de determinados instrumentos y operaciones.

Se busca por otro lado completar los requerimientos minimos de capital
(primer pilar) y el proceso de examen supervisor (segundo pilar). Busca
fomentar asi una disciplina de mercado mediante el desarrollo de una serie de
requisitos de informacion y divulgacién que permita a los diferentes agentes del
sistema financiero, conocer y evaluar la informacion del propio sistema,
ambitos de aplicacion, suficiencia de capital, nivel exposiciones al riesgo,
procesos de evaluacion de riesgos, etc.

Se piensa que este compartimiento de informaciéon y culturizacién de
riesgos son necesarias en la gestion integral de riesgos donde la utilizacion de
metodologias internas concede a las instituciones financieras mayor
discrecionalidad a la hora de evaluar sus requerimientos de capital, con

divulgaciones coherentes, consolidadas, comprensibles y de estricto control
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ético, que faciliten la realizacibn de comparaciones, y evaluacién del sistema
total en el pais. La figura posterior sintetiza de manera general la estructura del

marco referencial de Basilea.

Figura No 01. Estructura marco Basilea

Ambito de aplicacion
Regulaciones Basilea

1
| | ]
El primer pilar: El segundo pilar: El tercer pilar:
Requerimientos minimos de capital Proceso de Disciplina de

examen supewisor mercado

|. Célculo de los requerimientos
minimos de capital

Componentes del capital

I V. VI
Riesgo de Riesgo Riesgo de
crédito: operacional Mercado

Método
estandar

1.
Riesgo de
crédito:
Metodo
basado en
calificaciones
internas

V.
Riesgo de
crédito:
Marco de
fitulizacion

Fuente: Principios y normas del Comité de Supervision Bancaria de Basilea. Banco de Pagos Internacionales
Elaborado: el Autor.

1.3.2. Disposiciones para las cooperativas de Ahorro y Crédito.

Las Normas Generales para la aplicacion de la Ley General de
Instituciones del Sistema Financiero, establece como disposiciones para la
calificacion de Cooperativas de Ahorro y Crédito que realizan intermediacién
financiera con el publico y que pasaran al Control de la SBS, que; para que una
cooperativa, controlada por la Direccién Nacional de Cooperativas del MIES, se
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someta y pase al control de la SBS, debera tener un monto minimo de activos
de USD 10 millones y que en consecuencia, las cooperativas que registren
dicho monto pasaran automaticamente al control de la SBS®. Ademas que se
exceptuan de dicho control a las cooperativas institucionales, en donde cuyos
socios constituyen personas naturales bajo relacibn de dependencia con un
patrono comun, siendo funcionarios o empleados, activos o jubilados, de una
misma institucion publica, privada o mixta.

Del mismo modo las cooperativas que no fueren calificadas por la SBS
permaneceran bajo el control de la Direccién Nacional de Cooperativas del
Ministerio de Inclusibn Econémica y Social. Manteniéndose aquellas
instituciones que previamente hayan ingresado al control de la SBS pese a que
no pudieran cumplir los requisitos descritos anteriormente.

Mediante Decreto No 194, de diciembre del 2009 se expidid el
Reglamento que rige la constitucidén, organizacién, funcionamiento y liquidacién
de las Cooperativas de Ahorro y Crédito que realizan intermediacion financiera
con el publico, asi como de las Cooperativas de segundo piso sujetas al control
de la Superintendencia de Bancos y Seguros, en donde se dispone que las
cooperativas deberan mantener en todo momento una relacién entre su
patrimonio técnico y la suma ponderada de sus activos y contingentes no
inferior al 9% y sujetarse a las normas de solvencia y prudencia financiera
establecidas en la Ley y en la normativa expedida por la Junta Bancaria (en lo
relacionado con el nivel de patrimonio técnico, calificacion de activos de riesgo

y constitucién de provisiones, y la gestion y administracion integral de riesgos);

3 Reformado con resoluciones de la Junta Bancaria JB- 2002-421 de 10 de enero del 2002, JB-2003-584
de 8 de octubre del 2003, y JB-2003-613 de 23 de diciembre del 2003; sustituido con resolucion JB-
2006-905 de 27 de julio del 2006; y, reformado con resolucion JB-2007-1031 de 22 de noviembre del
2007.
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para lo cual las cooperativas adoptaran politicas internas de control para
administrar prudencialmente sus riesgos (de liquidez, de mercado, de crédito y
operativo) en funcion de las normas que la Junta Bancaria emita para el efecto,

sujetas a la particular condicidén de las cooperativas.

1.3.3. Normas y Disposiciones JB y SBS.

La Junta Bancaria del Ecuador en marzo del 2009, aprob6 el esquema
juridico para la Red de Seguridad Financiera, el cual considera basicamente
cuatro normas para la operacion de la red de seguridad financiera, siendo
estas:

Supervision Bancaria, por parte del érgano de control nacional, que
determina la obligatoriedad de aplicar una supervisién bajo el concepto de
riesgos financieros (tales como de mercado y liquidez, de crédito y de procesos
y operaciones), integrada y continua con un sistema de calificacién para cada
institucion, y que pueda cuantificar aumentos de capital, patrimonio y niveles de
riesgo.

Fondo de Liquidez, como un instrumento que sirve para atender y
solventar las necesidades temporales de liquidez que podrian tener las
instituciones financieras.

Seguro de Depositos, busca proteger los depdsitos a la vista y a plazo
efectuados en instituciones privadas por hasta un monto equivalente a tres
veces la fraccion basica vigente del impuesto a la renta. No se incluyen
depdsitos vinculados.

Resolucion Bancaria, bajo el dictamen de la JB previo a declarar en

liquidacion a una entidad, se viabilizar la exclusién y transferencia de activos y
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pasivos a otra entidad operativa, ademas que si en 15 dias no se concreta la
operacion, sera declarada la liquidacion y el pago de los depésitos.

Por otro lado, en la Disposicion Transitoria Tercera de la Resoluciéon JB-
2003-602, la Superintendencia de Bancos establece que a partir del 1 de enero
del 2004, las instituciones controladas iniciaran la conformaciéon de una base de
datos que contenga los elementos suficientes para la administracién del riesgo
de crédito; en el mismo sentido, mediante Circular INIF-2004-023 del 16 de
abril del 2004, el Organo de Control emiti6 las definiciones que las Instituciones
Financieras deben contemplar para alimentar la base de datos que permitiran
disefiar los modelos estadisticos de Gestion de Riesgo de Crédito.

Ademas mediante circular SBS-INIF-SA-2005-0654 del 23 de febrero de
2005 la SBS emitié los lineamientos para proceder a la certificacion de los
métodos de calificacion de clientes y asignacion de cupos correspondientes a
productos relacionados con créditos. Asi mismo mediante Circular No. INIF-
2004-023 del 16 de abril del 2004, la SBS emitid la Guia que las Entidades
Financieras deben seguir para generar la base de datos necesaria para el
disefio de los modelos estadisticos de Riesgo de Crédito, la cual ha servido
como referencia para establecer las estructuras de informaciéon de las

Instituciones Financieras.

1.4. Cooperativa de Ahorro y Crédito San Francisco de Asis.

La Cooperativa de Ahorro y Crédito "San Francisco de Asis" Limitada,
seria fundada el 7 de abril de 1965, con 13 socios y un minimo capital de 1.300
sucres. En 1981 el numero de socios seria de 100.000, y en 1989 ascenderia a

215.000 socios con un capital social de 13.000 millones de sucres.
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Posteriormente la cooperativa seria cerrada, y para el ultimo semestre del
2005, lograria abrir nuevamente sus puertas luego de 15 afos de haber
cerrado sus operaciones, reiniciando sus actividades como un intermediario
financiero en el pais. La reapertura otorga nuevamente a sus socios, variados
servicios financieros como: apertura de cuentas de ahorros sin costo de
mantenimiento, concesion de créditos, seguros de vida y accidentes
personales, sepelio, casilleros de seguridad y asistencia financiera
personalizada. Actualmente la Cooperativa de Ahorro y Crédito "San Francisco
de Asis" constituye una cooperativa de primer piso, bajo el control y supervision
de la Superintendencia de Bancos y de acuerdo a su nivel de activos
catalogada como cooperativa muy pequefia.

Mision.- Tiene como mision el contribuir al buen vivir de sus socios e
impulsar el desarrollo de sus iniciativas personales, micro empresariales y de
pequefia empresa, mediante el estimulo al ahorro productivo, el otorgamiento
de créditos para la creacibn de valor, la prestacibn de servicios
complementarios, y el brindar acertada administracion de los recursos
confiados.

Vision.- La cooperativa tiene como vision el llegar a ser en el 2010 una
institucion reconocida por los socios y por el mercado, como una Cooperativa
patrimonialmente solvente, operativamente eficiente y administrativamente
confiable; ubicada en el grupo de las medianas, con presencia y
posicionamiento en mercados geograficamente expandidos; y con calificacidon

de riesgo competitiva.
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1.4.1. Situacién Actual

La Cooperativa de Ahorro y Crédito San Francisco de Asis, actualmente
se enfrenta al problema de determinar un modelo interno propio (estadistico —
matematico) como metodologia de clasificacion de individuos que evalue la
calidad crediticia de los potenciales clientes para sus diversos productos de
crédito. En especial por su giro de negocio y composicion de carteras de
créditos, esta interesada especificamente en el desarrollo del proyecto de
construccion de un Modelo Scoring para créditos del Segmento Microcrédito
Individual Urbano.

De acuerdo a la informacion de la entidad, ésta considera necesario y
posible el desarrollar una metodologia basada en herramientas estadisticas
matematicas que permitira clasificar a individuos que de acuerdo a
determinadas caracteristicas propias o grupales, en clientes buenos o
potenciales como sujetos de crédito, de clientes malos o con indicios de
incumplir sus obligaciones crediticias que puedan generar pérdidas financieras

para la Institucion.

1.4.2. Productos de crédito

La Cooperativa San Francisco de Asis, con el fin de brindar sus servicios
de crédito a sus socios y clientes, establece mediante su Reglamento de
Créditos y Cobranzas, el conjunto de definiciones, politicas, normas, métodos,
procesos y procedimientos acordes con las disposiciones emitidas por los
organismos de control internos y externos, que permitan evaluar la gestion y
exposicién al riesgo de crédito. En tal virtud, en el marco de su objetivo

institucional de promover el desarrollo socio econdmico de sus socios/clientes y
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de satisfacer sus necesidades financieras, la Cooperativa orientara sus
productos de crédito hacia los siguientes segmentos del mercado:

- Micro y pequenas empresas y sus duefos, sean estos de los sectores
de comercio, servicio, produccion artesanal, produccidén agricola o ganaderia e
industria. Los prestatarios pueden ser personas juridicas (empresas) o
personas naturales.

- Personas naturales que perciben una renta fija periddica. Pueden ser
empleados del sector publico o privado, profesionales en libre ejercicio,

jubilados o rentistas y por honorarios.

1.4.3. Clasificacion de los créditos

Los créditos que la Cooperativa otorga se agrupan conforme a la
actividad y perfil de los socios y clientes, el destino, fuente de repago y
consideraciones de la SBS para la calificacion de activos de riesgo y
constitucién de provisiones; en las siguientes categorias:

Créditos Comerciales

— Créditos de Consumo (Consumo y Consumo Minorista)

Créditos para la Vivienda

Créditos para la Microempresa o Microcréditos

Conforme lo especifica la circular No SBS-INIF-2005-067 de enero de
2005, el primer parametro a tomar en consideracion para la clasificacion de las
operaciones de crédito, sera la fuente de pago de la operacion, pues dicho
factor es fundamental para identificar el riesgo implicito en la operacién y por
ende determinar su clasificacion. Para aquellos casos en que un sujeto de

crédito presente mas de una fuente de pago, se debera considerar primero la
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mas importante; y, en caso de no poder identificarla, usar como segunda

referencia el destino del crédito para la clasificacion de la operacion.

1.4.3.1. Créditos Comerciales

Aquellos otorgados a personas naturales o juridicas, cuyo destino es
financiar actividades de pequefias empresas de produccion, comercializacién o
servicios, dirigidas a las diversas actividades productivas que demanda la
economia. En donde las ventas o ingresos brutos anuales que provienen de
estas actividades deben superar los USD 100.000,00. Las operaciones
consideradas como comerciales son préstamos en lineas comerciales;
descuento y redescuento; créditos otorgados a otras instituciones financieras;
arrendamiento financiero u operativo; cartera comprada y demas productos
permitidos por resoluciones de la SBS y JB. De acuerdo al destino del crédito la
cooperativa los clasifica internamente de la siguiente manera:

Crédito Comercial Asis, si esta dirigido al fortalecimiento de la actividad
productiva de pequeia y mediana escala, de personas naturales o juridicas, de
los sectores de comercio, servicios profesionales, servicios de transporte,
turismo, industria, manufactura, construccién, comercio, agricultura, ganaderia
y otras actividades.

Crédito Comercial Inversion, si la operacidon esta orientada a la
construccion 'y adquisicion de terrenos vy edificaciones, reparacion,
remodelacion y mejoramiento de edificaciones que no son de uso de residencia
del prestatario, adquisiciones de activos de inversién, locales, maquinaria y

equipos.
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Crédito Comercial Capital, si la operacion esta orientada a solventar las
diversas necesidades financieras, como capital de trabajo, adquisicion de
materia prima o insumos, apalancamiento de liquidez por politicas de ventas y
crédito, apalancamiento financiero en crecimiento o expansion y/o proyectos de

inversion en activos fijos e instalaciones empresariales.

1.4.3.2. Créditos de Consumo

Operaciones de crédito directo superiores a USD 1.500,00 otorgadas a
personas naturales asalariadas, rentistas o trabajadores profesionales en libre
ejercicio para adquirir bienes de consumo o pago de servicios. También forman
parte de este segmento todas las operaciones de crédito directo de consumo
inferior a USD 1.500,00 cuando el sujeto de crédito tenga un saldo adeudado
en créditos de consumo a la cooperativa, sin incluir lo correspondiente a
tarjetas de crédito, superior a USD 1.500,00. Se Incluye en este segmento las
operaciones de crédito diferidas instrumentadas a favor de tarjetas habientes
titulares que tengan un cupo mayor a USD 1.500,00. También la cooperativa
los denomina como Crédito Consumo Asis.

Crédito de Consumo Minorista.- Son aquellas operaciones de crédito
directo otorgadas a personas naturales asalariadas, rentistas o trabajadores
profesionales en libre ejercicio, para adquirir bienes de consumo o pago de
servicios, cuyo monto por operacion y saldo adeudado a la institucion financiera
en crédito de consumo, sin incluir lo correspondiente a tarjetas de crédito, no
supere los USD 1.500,00. Se incluye en este segmento las operaciones de
crédito diferidas instrumentadas a favor de tarjeta habientes titulares que

tengan un cupo menor o igual a USD 1.500,00. Las caracteristicas de estos
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créditos es que la fuente de repago del solicitante o sujeto de crédito debe
provenir de sueldos, salarios, honorarios o rentas fijas estables (ingresos
permanentes que se pudieran mantener durante la vigencia del crédito). De
acuerdo al destino del crédito la cooperativa los clasifica de la siguiente
manera:

— Consumo ocasional, o Consumo Emergente, si estan orientados a
nivelar el presupuesto familiar, o financiar gastos de salud, estudios,
vacaciones, viajes, vestuario u otros.

— Consumo permanente o Consumo Bienestar, si estan orientados a la
compra de muebles y/o artefactos del hogar o adquisicion de vehiculo de

uso privado.

1.4.3.3. Créditos para la Vivienda

Son operaciones de crédito otorgadas a personas naturales para la
adquisicidon, construccion, reparaciéon, remodelacion, o mejoramiento de
vivienda propia, siempre que se encuentren caucionadas con garantia
hipotecaria y hayan sido otorgadas al usuario final del inmueble; caso contrario,
se consideraran como operaciones de crédito comercial, de consumo o
microcrédito segun las caracteristicas del sujeto de crédito y del monto de la
operacion. En caso que las personas obligadas a pagar el crédito de vivienda,
renten o faciliten el inmueble a terceros, esta operacion se clasificara también
como crédito de vivienda, siempre y cuando la operacion esté ligada a no mas
de una unidad habitacional. Una operacion de crédito de vivienda sera

clasificada como tal, indiferentemente de la naturaleza de la fuente de ingresos
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del sujeto de crédito. De acuerdo al destino del crédito la cooperativa los
clasifica en:
— Vivienda ampliacion, si estan orientadas a personas con casa propia
para la ampliacion, decoracion y/o reparacion de viviendas.
— Vivienda Nueva, si estan orientadas para la adquisicion, construccion de

viviendas propias ya sea nueva o usada y/o la adquisicién de terrenos.

1.4.3.4. Microcréditos

Es todo crédito no superior a USD 20.000,00 concedido a un prestatario,
sea éste una empresa constituida como persona natural o juridica, trabajadores
por cuenta propia®, o grupos de prestatarios con garantia solidaria; en todo
caso el nivel de ventas anuales debe ser inferior a USD 100.000,00.
Destinados a financiar actividades en pequefia escala, de produccion,
comercializacion o servicios, cuya fuente principal de pago la constituye el
producto de las ventas o ingresos generados por dichas actividades,
verificados por la institucion. Cuando se trate de personas naturales no
asalariadas, usualmente informales cuya principal fuente de repago constituyan
las ventas o ingresos generados por las actividades que emprenda,
indiferentemente si el destino del crédito sea para financiar actividades
productivas o para la adquisicion de bienes de consumo o pago de servicios, se
entendera a esta operacion como microcrédito. Dentro de estos créditos se
desprenden los siguientes segmentos, acorde con las definiciones del Banco

Central del Ecuador.

* Se entiende por trabajador por cuenta propia a quienes desarrollan su actividad utilizando para ello solo
su trabajo personal, no dependen de un patrono ni reportan hacer uso de personal asalariado, aunque
podrian tener ayuda no remunerada por familiares.
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Microcrédito Minorista o de Subsistencia, cuyo monto por operacion y
saldo adeudado en microcréditos a la cooperativa sea menor o igual a USD
3.000,00, otorgados a microempresarios, trabajadores por cuenta propia y
grupos con garantia solidaria.

Microcrédito de Acumulacion Simple, operaciones cuyo monto por
operacion y saldo adeudado en microcréditos a la cooperativa sea superior a
USD 3.000,00 hasta USD 10.000,00. A este segmento de crédito de acuerdo a
la composicion de la cartera (en su gran mayoria microempresarios Yy
trabajadores por cuenta propia), y caracteristicas sociodemograficas del los
prestarios, la institucién lo ha denominado de acuerdo con su politica interna de
concesion y evaluacion como “Microcrédito Individual Urbano” o “Microcrédito
Asis Individual’.

Microcrédito de Acumulacion Ampliada, operaciones de crédito cuyo
monto es superior a USD 10.000,00., estos créditos basicamente de acuerdo a
las caracteristicas de destino son catalogados por la cooperativa de la siguiente
manera:

— Microcrédito capital de trabajo, si estan orientados a solventar
necesidades financieras microempresariales de requerimientos para
adquisicion de materia prima, productos, insumos, mantenimiento de
equipos y maquinas, gastos operativos.

— Microcrédito Inversion, si estan orientados para financiar proyectos de
inversion, ampliaciones y adecuaciones, adquisicion de maquinaria,

equipos o en general activos fijos para la empresa.
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Microcrédito de gasto de la unidad familiar, o Microcrédito Familiar, si
estan orientados a financiar las necesidades de bienes de consumo,
adquisicién de vehiculos de uso personal o pago de obligaciones y

servicios.

1.5. Politicas y Administracion del Microcrédito Individual Urbano

Seran elegibles como sujetos de crédito, aquellas personas naturales

duenas de micro, pequefas y medianas empresas que demuestren las

siguientes caracteristicas:

Ser socio activo de la Cooperativa.

Ser mayores de 18 afios con capacidad legal para contratar y obligarse.
Ejercer sus actividades econdmicas en un lugar fijjo y/o contar con
estabilidad domiciliaria, localizados dentro del area de influencia de la
oficina operativa de la Cooperativa que recepta la solicitud de crédito.
Que desarrollen su actividad econdmica en los sectores de comercio,
produccién, servicios, agricultura o ganaderia, y que la empresa
prestaria demuestre tener como minimo 12 meses de antigliedad.
Acreditar encaje o la base referencial, segun las condiciones del crédito
a solicitar de al menos el 10% del monto solicitado.

No ser garante o deudor solidario en mora en la Cooperativa

No registrar calificacion deficiente (C), dudoso recaudo (D) o pérdida (E)
en riesgos directos e indirectos en la Central de Riesgo, salvo
justificacion certificada otorgada por la entidad que ha reportado a dicha
Central de Riesgo. En todo caso se reserva el derecho de aceptar o no

dicha justificacion.
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— No estar registrado en la base de datos del CONSEP.

— Acreditar capacidad de endeudamiento y pago, viabilidad financiera y
rentabilidad de la actividad a financiar.

— Acreditar capacidad de endeudamiento y pago de acuerdo a lo
estipulado en el Manual de Productos.

Monto de crédito, éste estara relacionado a la necesidad (Destino o
Inversién), capacidad y voluntad de pago y de acuerdo a la forma de pago
pactada. Cada socio podra acceder al producto de microcrédito de acumulaciéon
simple, incluso si mantienen otras operaciones de crédito vigentes, hasta el
monto maximo fijado y descrito en la seccién anterior.

Plazo, el Asesor de Negocios en base a las politicas vigentes del producto,
debera proponer el plazo adecuado para cada operacidon crediticia, siendo el
mismo suficientemente razonable en funcién de la capacidad de pago del
deudor o sujeto de crédito, monto e inversion o destino propuesto.

Cuotas y forma de pago, se establecen en la negociacion del crédito en
funcidén de la capacidad de pago del sujeto de crédito y el tipo de actividad
economica. La frecuencia de pagos de éste tipo de microcrédito es mensual. La
forma de reembolso de los préstamos puede pactarse a través de los
siguientes esquemas:

— Cuota Fija (Francesa).- Sistema Francés donde las cuotas son
constantes, periodo constantes en dias (puede variar segun feriados) y
el interés sobre el capital.

— Cuota Variable (Alemana).- Sistema Aleman, las cuotas de capital son
constantes y la porcidn de interés varia segun el periodo (que es
constante) y del saldo de capital.
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— Cuota Especial.- El capital y las fechas de pago se acuerdan de forma
libre y el interés se calcula con base a los periodos acordados y del

saldo de capital en cada cuota.

Carga Financiera, se la considera como la sumatoria de todo tipo de cargos
reales asociados al crédito, pagaderos directa o indirectamente impuestos por
la Cooperativa como una condicion para el otorgamiento del crédito. Esta
compuesta por los intereses y primas por seguros de desgramen, o cualquier
otro seguro que proteja a la Cooperativa, asi como del riesgo de no pago del
crédito por parte del deudor. Los valores por estos conceptos se cobraran
conjuntamente con el dividendo.

Tasa de Interés, la modalidad para el calculo del interés sera sobre el saldo
insoluto del crédito, tomando como referencia la tasa publicada por el Banco
Central del Ecuador en los primeros dias de cada mes para este segmento de
microcrédito.

Las Primas por seguro de desgravamen (vida), la contratacion del seguro
de vida, sera considerada obligatoria y el cobro de la tasa respectiva se lo
realizara conjuntamente con el dividendo por el tiempo de vigencia del crédito.

Ahorro Obligatorio o base referencial, el encaje constituye el saldo
compensatorio que el socio debe disponer para la obtencion del crédito y esta
conformado por el saldo que el socio tenga en depédsitos de ahorro. El ahorro
no comprometido podra liberarse y aplicarse a la obligacién vigente como
abono parcial o cancelacion total del préstamo a pedido del socio. El encaje
debera permanecer inmovilizado durante la vigencia del crédito o liberarse

discrecionalmente dependiendo de la relacién aporte/crédito.
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Por otro lado, la calificacién de riesgo que realiza la Cooperativa, es un
proceso mensual, con la finalidad de prever y evaluar los riesgos de que el
crédito o parte de él no sea recuperado en el monto, plazo y condiciones
previstas en el momento de otorgar el crédito; lo que puede originar pérdidas
para la institucion. La calificacién de la cartera crediticia comprende a cada
deudor con relacién a la totalidad de sus obligaciones, de modo que la
calificacion final exprese el riesgo asociado con cada una de sus acreencias y
en su conjunto. La cuantificacién de dicho riesgo representa el valor esperado
de las pérdidas con relacion a cada deudor y reflejara el nivel adecuado de

provisiones.

1.6. Proceso de aprobacion del Microcrédito

En las secciones del Comité de Crédito, los funcionarios facultados
suscribirdn las solicitudes que les competan, aprobando, postergando o
negandolas. Haciendo constar los motivos o razones de sus decisiones, como
se resumen en la tabla No 2. Debera participar el funcionario de crédito
responsable con voz informativa sobre la(s) operacidon(es) que se presente(n).
Para la aprobacion de los créditos se necesita mayoria simple, el Presidente
del Comité de Crédito tendra voto dirimente. EI comité debera reunirse por lo
menos una vez a la semana y el resultado de cada reunion se reflejaran a
través de la firma de cada uno de los miembros en el medio de aprobacion u
orden de operacion, el cual debe contener los términos y condiciones en que se
aprueba la propuesta.

En las carpetas de los sujetos de crédito se archivaran las solicitudes y sus

respectivos informes de analisis y aprobacion. Sera requisito indispensable
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elaborar el acta de reuniones del Comité de Crédito para constancia de las
decisiones tomadas, enlistando cada uno de los créditos aprobados con la
informacion de nombre del sujeto de crédito, numero de socio, monto aprobado
y el numero de expediente. La elaboracion de actas, informes y un archivo sera

responsabilidad del de Jefe de Riesgos.

Tabla No 2
Nivel de Aprobacion del Microcrédito Individual Urbano
Nivel Jerarquico Integrantes/cargo Monto aprobacion

Gerente General
Jefe de Negocios
Un funcionario designado por
el Consejo de Administracion

Todos los créditos
desde USD 3.000,00
a 10.000,00

Comité de Crédito

Fuente: Institucion Financiera

La actualizacion de informacion del socio, serd de exclusiva
responsabilidad del Asesor de Negocios quien debera actualizarla en el
sistema informatico de la Cooperativa mientras el crédito se encuentre en

estado vigente.
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CAPITULO II

SISTEMA DE EVALUACION PARA LA OTORGACION DEL

MICROCREDITO

En este capitulo, se explicara sobre los requerimientos de base de datos
e informacidon que ésta provee para la generacién del modelo de evaluacién de
potenciales clientes para la otorgaciéon del microcrédito individual urbano,
Microcrédito Asis Individual, o Microcrédito de Acumulaciéon Simple, de la
Cooperativa San Francisco de Asis.

Se aborda ademas en precisar y delinear las caracteristicas necesarias
en la construccion del modelo estadistico, tales como determinacién de tipos de
variables influyentes en la variable de tipo predictiva, misma que sera definida
de acuerdo a las politicas propias de la institucion, en cuanto a las
consideraciones, limites y apreciaciones de clientes “buenos” o “malos”.

Mas tarde se encontrara un modelo que se adapte a la informacién
relacionada, de manera adecuada para evaluar la calidad crediticia de un
potencial cliente, previo la otorgacion del producto de microcrédito, a través del
ensayo de calcular una probabilidad o posibilidad de impago de obligaciones
financieras del sujeto.

Se debe entender que una politica de gestion de riesgos como parte del
proceso de concesion de la cartera de créditos, debe considerar no unicamente
las politicas de crédito tradicional de analisis de la capacidad de pago de cada
sujeto y las garantias que entrega a favor de la Institucién, sino ademas
considerar los riesgos asociados a la operacion, como la probabilidad de

incumplimiento, en funcién del comportamiento de pago de los clientes vy, la
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posibilidad de deterioro de la calidad crediticia de la contraparte, como

consecuencia de factores internos y externos.

2.1. Principios y definiciones basicas a considerar.

De acuerdo al Libro | de las Normas Generales para la aplicacién de la
Ley General de Instituciones del Sistema Financiero, Titulo X, de la gestion y
Administracibn de Riesgos, se establecen las siguientes definiciones y
principios basicos:

Administracion de riesgos.- La Institucion financiera debe establecer
procesos que le permita identificar, medir, controlar, mitigar y monitorear los
riesgos financieros, definir su perfil de riesgo, su grado de exposicién dispuesto
a asumir en el desarrollo del negocio, y mecanismos de contingencia para
proteger sus propios recursos y de terceros bajo su administracion.

Riesgo de crédito.- Como la posibilidad de pérdida debido al
incumplimiento del prestatario o contraparte en operaciones directas, indirectas
o de derivados de crédito que origina el no pago, el pago parcial o la falta de
oportunidad en el pago de las obligaciones pactadas.

Incumplimiento.- Se refiere al evento en el cual un deudor no se efectua
el pago de sus obligaciones bajo las condiciones previamente pactadas, no se
efectua el pago, lo hace con posterioridad a la fecha programada, o en distintas
condiciones a las contraidas.

Probabilidad de incumplimiento o default (pi).- Es la posibilidad de que
ocurra o se llegue a presentar el incumplimiento parcial o total de una
obligacion de pago por parte de un deudor, en un periodo determinado durante

la vigencia del crédito.
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Nivel de exposicion del riesgo de crédito (E).- Es el valor presente (al
momento de producirse el incumplimiento) de los flujos que se espera recibir de
las operaciones crediticias.

Recuperabilidad (r).- Es el porcentaje de recuperacion de cartera de los
clientes que han caido en incumplimiento, una vez implementadas acciones
judiciales y extrajudiciales de cobranzas.

Severidad de la pérdida (1 — r).- Es la pérdida que sufriria la institucion
después de haber realizado todas las gestiones para recuperar los créditos que
han sido incumplidos.

Pérdida esperada (PE).- Es el valor esperado de pérdida por riesgo
crediticio en un horizonte de tiempo determinado, resultante de la probabilidad
de incumplimiento, el nivel de exposicién en el momento del incumplimiento y la
severidad de la pérdida: PE = E * pi * (1-7)

Sistema de seleccion.- Conformada por un conjunto de reglas de decision
como apoyo en la toma de decisiones, a través de las cuales se establece una
puntuacion crediticia, utilizando informacion histérica y concreta de variables
seleccionadas.

Modelo de Scoring.- O también conocido como Modelo Credit Scoring o
Credit Score, es una herramienta estadistica que permite predecir si un cliente
incumplira o no sus obligaciones de pago con una operacién. Es un modelo
predictivo cuya salida es la probabilidad de impago de la operacidn (probability
of default, PD, o pi).

Estructura Calificacion de microcréditos.- De acuerdo a la normativa vigente
de gestion de crédito, el proceso de calificacién de activos de riesgo, asi como

la estructura y nivel de provisiones requeridas por la cartera de crédito, estan
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definidas en funcién del tiempo de vencimiento de las obligaciones, parametro
que permite determinar los casos de incumplimiento. Los plazos a través de los
cuales se consideran microcréditos vencidos, son los que se muestran

continuacion:

Tabla No 3
Estructura de Plazos, Micro Créditos
Categoria Calificacién EeiiedclMorosidadiidias)
Mayor a Hasta

A. Riesgo Normal 5

B. Riesgo Potencial 5 30

C. Deficientes 30 60

D. Dudoso Recaudo 60 90

E. Pérdidas 90

Fuente: Superintendencia de Bancos y Seguros. Libro |, Capitulo X

Por otro lado, la normativa vigente hace referencia a que la metodologia a
desarrollarse debe considerar criterios cuantitativos y cualitativos, de acuerdo a
las politicas entidad y que la administracion del crédito debe incluir las etapas
de otorgamiento (evaluacion, aprobacion, instrumentaciéon y desembolso),
seguimiento, recuperacion, y control; para lo cual se considera necesario

establecer sistemas internos de evaluacion crediticia para la seleccion y

> Riesgo Normal, categoria otorgada a deudores que cumplen oportunamente con sus obligaciones y no
existe indicios que su comportamiento podra verse negativamente afectado en el futuro, es decir los flujos
de fondos cubren de manera suficiente la capacidad de pago de las obligaciones de la entidad como del
resto de sus acreedores, tanto de los intereses, como del capital prestado y otros adeudos.

Riesgo Potencial, corresponden a clientes cuyos flujos de fondos siguen demostrando la posibilidad de
atender sus obligaciones, aunque no a su debido tiempo. Esta situacion debe ser transitoria y superada a
corto plazo.

Deficientes, clientes con debilidades financieras en donde su utilidad operacional o ingresos disponibles
son insuficientes para cubrir con el pago de intereses y el servicio de capital en las condiciones pactadas.
Se reflejan atrasos continuos, cancelaciones parciales y renovaciones sucesivas.

Dudoso Recaudo, al igual que los deficientes, el prestatario no alcanza a generar ingresos suficientes para
el pago de los intereses ni para amortizar el principal en un plazo razonable, lo que obliga a prorrogar los
vencimientos y a capitalizar los intereses total o parcialmente, con el consiguiente aumento de su
endeudamiento, sin que existan posibilidades reales de mejorar este continuo deterioro patrimonial.

Pérdidas, créditos o porcion de los mismos considerados como incobrables o con un valor de
recuperacion tan bajo en proporcion a lo adeudado, que su mantencion como activo no se justifique. Los
clientes han sido declarados en quiebra o insolvencia, liquidacidon, o sufren un deterioro notorio
presumiblemente irreversible de su solvencia. Pueden ser materia de castigo.
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otorgamiento de los créditos, que se ajusten al perfil de riesgo de la entidad, a
naturaleza, tamafno y complejidad de las operaciones de la institucion, analisis
de estados financieros, flujos de caja del proyecto, etc., para clientes con
suficiente informacién financiera (créditos comerciales) y sistemas de
evaluacion crediticia, p.ej. credit-scoring para créditos a la microempresa y a

las personas naturales (créditos de consumo y créditos para la vivienda).

2.2. Base de Datos.

La SBS dictamind que las instituciones controlada iniciaran el
almacenamiento de datos, registros y tablas, con el fin de conformar bases da
datos de informacién con elementos suficientes para la administracion del
riesgo de crédito y elaboracidon de este tipo de modelos internos de evaluacién-
concesion de créditos, debiendo mantener al menos los siguientes parametros
tales como: género, estado civil, cargas familiares, educacion, actividad
econdmica, nivel de ingresos, activos, pasivos, tipo de residencia, etc., tipo
producto de crédito, destino, plazo, monto, taza, tipo de garantia, programa de
pagos, etc., calificaciones de crédito propias de la institucion y de manera
global en el sistema financiero (Central de Riesgo), etc.

La base de datos empleada, con corte a junio del 2008, corresponde a
registros de producto de microcrédito de acumulacion simple o Asis individual
de clientes de la Cooperativa; el numero de clientes obtenidos originalmente de
la informacién otorgada por la entidad, constituyen 3.244 registros de dicho
producto de crédito, concedidos (fecha de desembolso) entre enero del 2004
hasta junio del 2008. Posteriormente fue necesario realizar una validacion de la

informacion original y depuracion de inconsistencia en datos, llegando a
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establecerse efectivamente una base de datos de 3.193 registros propios o
clientes de microcrédito de acumulacién simple.

Dicha base fue obtenida del sistema transaccional de la entidad, de aqui
la informacién final, constituyen registros de operaciones de crédito con las
siguientes condiciones:

- Producto: Microcrédito de Acumulacion Simple (Asis Individual)

- Clientes que por primera vez solicitaron este tipo de crédito.

2.3. Seleccion de las Muestras.

Si bien es cierto, la normativa indica que para el desarrollo de
metodologias y técnicas analiticas basadas en el comportamiento histérico de
las operaciones de crédito que permitan determinar la pérdida esperada sobre
la base de la probabilidad de incumplimiento, se debera disponer de una base
de datos de al menos de tres afios inmediatos anteriores, se empleo esta data
disponible por la entidad, ya que ésta ha venido trabajando en el
almacenamiento de este tipo de estructura de datos, debido a una
relativamente reciente adopcién de politicas de manejo de informacion para la
administracion de riesgo de crédito.

La preparacion de la muestra requiere establecer criterios que permitan
delimitar la data final es decir, seleccionar registros y datos con clientes que
cumplen con ciertos criterios preestablecidos, de manera que la muestra
contengan clientes u operaciones que no sesguen el modelo Scoring.

Entonces, de la data de 3.193 clientes para la elaboracién del modelo se
escogioé una muestra de aproximadamente del 40% de esta poblacion, es decir

1.278 créditos, poniéndose especial atencion en que la data resultante para la
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elaboracion del modelo este constituida por una cartera madura, estable y
representativa®, a través de observar la tasa de morosidad de los créditos para
establecer la ventana o espacio de tiempo con la que se desarrollara el modelo.
En otras palabras que la base de datos mantenga microcréditos concedidos en
el umbral establecido en donde se observe la existencia de morosidad de uno o
varios créditos a través de los rangos de atrasos maximos, asi como de
seleccionar registros que tienen la categoria de buenos y de malos tratando de
garantizar en lo posible igual proporcidon de éstos en la data.

Posteriormente, con la finalidad de realizar las comprobaciones del
modelo, de esta muestra se escogié una sub-muestra de aproximadamente el
10%, es decir 128 clientes, los mismos que son influidos en la construccion del
modelo Scoring. En tal virtud la data final para el desarrollo puro del modelo de
discriminacion, constituye 1.150 microcréditos.

Finalmente se tomo una tercera muestra de aproximadamente el 5% de
la poblacion restante no consideradas en las muestra anteriores, es decir de 96
casos para posteriores pruebas de transportabilidad del modelo, que sera

tratada en los capitulos posteriores.

2.4. Descripcion de las variables.

Las variables de la base de datos proporcionada por la entidad,
constituyen un total de 37 obtenidas en la etapa de estructuracion y validacion

de informacion, y son las siguientes:

% Estos procedimientos son conocidos también, por muchos especialistas como definicion del horizonte
temporal, en el que morosidad ocurrié o no ocurrid; p. €j. si el préstamo incurrié en mora durante el
primer aflo de vida, el modelo predeciria el incumplimiento o impago a un horizonte temporal de un afio,
o si fue moroso en algin momento de su vida, el modelo predice el impago a un horizonte temporal igual
a la vida del crédito.
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Tabla No 4

Variables de la basa de datos de microcréditos

VARIABLE DESCRIPCION TIPO
1|nro Numero de registro base de datos Numeérico
2|nro_oper Numero de operacion del microcrédito Numeérico
3|est_sol Estado de la solicitud de crédito Caracter
4|tip_iden Tipo de identificacion del sujeto de crédito Caracter
5|identific Cédula / RUC del sujeto de crédito string
6|id_cliente Identidad del cliente sujeto de crédito string
7|sexo Sexo del cliente Caracter
8|fecha_naci fecha de nacimiento del cliente Fecha
9|edad edad del cliente al solicitar el crédito Numérico

10]tip_per tipo de personeria string
11]est_civil Estado civil del sujeto de crédito Caracter
12|educacion Nivel educacioén del sujeto de crédito Caracter
13|cargas_fam |Cargas familiares Numeérico
14]dir_domicilio |Direccion domiciliaria del solicitante String
15]dir_trabajo Direccion de trabajo/actividad del solicitante String
16]act_nego Tipo actividad / negocio String
17|tip_cred tipo de crédito Caracter
18|fecha_sol Fecha de solicitud del microcrédito Fecha
19|fecha_con Fecha de concesién del microcrédito Fecha
20|calif_ifi Calificacion propia de la institucion al momento de la concesion Caracter
21]|calif _central |Calificacion en Central de Riesgos al momento de la concesion Caracter
22|monto Monto de consecion Numérico
23|plazo Plazo de consecién Numérico
24|fecha_ven Fecha de vencimiento del crédito original Fecha
25|tasa tasa de interes original del crédito Numérico
26|tipo_cuota tipo de cuota del crédito Numeérico
27|cuota cuota de pago Numeérico
28|dest cred Destino del crédito Caracter
29|saldo saldo en mora en sistema financiero segun Central de Riesgos Numérico
30| patrimonio Patrimonio Numérico
31]ingresos Ingresos mensuales promedio Numeérico
32|gastos Gastos mensuales promedio Numérico
33|cobertura % Cobertura de pago (nivel de endeudamiento) Numeérico
34|garantia Tipo garantia Caracter
35|estatus_cred |[Estatus de la operacion de microcrédito Caracter
36|mora_prom atraso promedio de pago de cuotas (dias) Numérico
37|mora_max atraso maximo de pago de cuotas (dias) Numeérico

Fuente: Institucion Financiera

2.5. Definicion de incumplimiento.

Los modelos internos para administracion del riesgo de crédito se
sustentan en el calculo de probabilidades de incumplimiento, para lo cual se
deben disefiar modelos de calificacion y aprobacion de riesgo (Scoring), que
permitiran asignar la categoria de riesgo a la cual pertenece cada cliente, en
funcién de variables cualitativas y cuantitativas referentes a las caracteristicas y

comportamiento de los sujetos de crédito. Estos sistemas parten de la
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definiciéon del concepto de incumplimiento, es decir la institucion concibe que
los clientes dejan de tener un comportamiento de pago voluntario, siendo
necesario iniciar acciones de cobranza, para minimizar las posibles pérdidas
que pueden presentarse.

Se pretende entonces determinar la posicion a partir del cual el
comportamiento de pago de los clientes de la Cooperativa deja de ser
voluntario, requiriéendose ejecutar acciones de cobranza, lo que permitira definir
el incumplimiento, que a su vez sera la variable dependiente del modelo
Scoring a ser desarrollado. En otras palabras, se desea establecer el conjunto
de variables o especificaciones propias de la institucion, que permitan definir el
incumplimiento para las operaciones de este tipo de microcrédito de la
Cooperativa, que permitira definir los denominados clientes buenos y malos,

como variable explicada en el modelo final.

2.6. Definicion de la variable tipo pagador

Atenta su naturaleza los microcréditos son calificados en funcién de la
morosidad en el pago de las cuotas pactadas. Para definir los buenos y malos
clientes como variable objetivo, se utilizé el siguiente planteamiento, que utiliza
variables de tipo mora maxima y mora promedio’, que son consideradas
particularmente por la institucién para este segmento de microcrédito, y que se

muestra a continuacion:

7 Estos datos son los comportamientos que han tenido los clientes de este tipo de microcrédito, a fin de
evaluar la peor calificacion a la que han llegado, es decir, cuantos dias de retraso en el pago de una cuota
han acumulado en un determinado mes, lo que determinara si ese socio es buen pagador o no.
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— Considerados clientes Buenos, aquellos que registren durante la vigencia
de crédito, mora o atrasos maximos de 0 a 30 dias y mora o atrasos
promedio de 0 a 15 dias.

— Considerados clientes Malos, aquellos con atrasos promedio mayor o igual
a los 16 dias, mas los clientes con atraso maximo mayor o igual a 31 dias;
y todo tipo atraso promedio y maximo que supere los permitidos como
clientes buenos.

En tal virtud, la definicion de la variable dependiente o variable tipo
pagador del modelo a desarrollar posteriormente, se encuentra definida como

se muestra en la tabla siguiente y se ilustra en la figura posterior.

Tabla No 5
Variable dependiente: Tipo de cliente
Tipo Definicién (dias)
Buen cliente Atraso promedio <= 15 dias y Atraso maximo <= 30 dias
Mal Cliente Demas atrasos promedios y maximos
Desarrollo: EI Autor
Figura No 2
Definicion tipo de cliente de acuerdo a la morosidad de pago
Rango Atraso Rango Atraso Maximo (dias)
Promedio (dias) 0 1-15 [16-30 [ 31-60 | 61-90 |91-120] >120
0
1-15
16 - 30
31-60
61-90
91 -120
>120
|:|Clientes Buenos
-Clientes Malos

Desarrollo: El Autor

Una vez construida la variable dependiente se clasifican y categorizan
aquellos clientes que se ajustan a cualquiera de los dos criterios por lo que la
data para la construccién del modelo se estructura en base a esta variable

definida.
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Tabla No 6

Variable dependiente: Tipo de cliente

Tipo Codiicacion
Buen cliente 1 (buen pagador)
Mal Cliente 0 (incumplido)

Desarrollo: El Autor

En tal virtud se crea la variable N° 38 para el analisis de la base de datos

y construccién del modelo credit score.

2.7. Variables explicativas

Se consideran ademas como variables a incluirse en el analisis y
deduccién del modelo score, aquellas que de manera individual o juntas
puedan interpretar o explicar el comportamiento de pago del cliente o la
variable dependiente.

Se incluyen entonces principalmente variables de calificaciones
historicas de crédito del individuo durante la vida del crédito, y mantenidas
dentro del sistema financiero, variables de comportamiento, de producto y
condiciones del crédito, financieras y socio demograficas del cliente. A partir de
la informacion de estas operaciones de crédito, y de las herramientas y
técnicas estadisticas matematicas, se construyen y definen las variables
finalistas que intervendran en el modelo Scoring como independientes o
explicativas de la variable tipo pagador. Como primer paso el analisis
descriptivo, de frecuencias y exploratorios de las variables se ilustra en la

seccion de anexos (Anexo 1).

52



CAPITULO 111

CONSTRUCCION DEL MODELO DE EVALUACION.

Como se comentd en el capitulo primero, con la finalidad de mitigar el
riesgo de crédito, la Cooperativa ha considerado el establecer un modelo de
evaluacion o modelo Scoring como sistema de administraciéon de riesgo de
crédito para su producto de microcrédito indicado, considerando que bajo el
esquema vigente de gestidon y administracién del riesgo integral, el componente
de riesgo de crédito constituye uno de los elementos centrales del analisis.

En virtud de la importancia que tiene la cartera de microcrédito en la
estructura financiera de la Cooperativa San Francisco de Asis, se pretende
establecer el enfoque metodolégico de modelos de cuantificacion, politicas,
procedimientos, limites, estructuras, responsables y actividades necesarias al
momento de disefar e implementar un sistema de gestion de riesgo de crédito,
lo que permitira a la Institucion, establecer con caracter predictivo y preventivo
las potenciales pérdidas maximas que la entidad estaria dispuesta a asumir por
concepto de incumplimiento de sus clientes, con el fin de preservar la calidad

de su activo y solvencia.

3.1. Sobre la metodologia Scoring.

Luego de establecer los tipos de clientes que presenta la Cooperativa
(buenos/malos) es necesario determinar la influencia que estos presentan
directamente en la administracién del riesgo de crédito como una de las
principales causas de pérdida. Para ello se utiliza herramientas estadisticas
como técnicas de regresion logistica, considerado como uno de los modelos

mas adecuados ya que relaciona la probabilidad de un buen pagador. La
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metodologia a desarrollarse tiene el caracter de propiciar la construccion de un
modelo de aprobacién®, como técnica de regresion del modelo de Credit score.

El calculo de la probabilidad de incumplimiento con la definicibn de un
modelo interno para el producto de microcrédito que analice el comportamiento
de pago de los clientes, constituye parte del esquema de evaluacién y disefio
metodolégico del sistema de gestion del riesgo de crédito de la Institucion, cuya
finalidad es determinar la calidad crediticia de sus clientes, que a su vez se
sustente en un modelo predictivo de credit scoring, generado al momento de
modelar el incumplimiento (variable dependiente), en funcion de un conjunto de
variables cualitativas y cuantitativas (caracteristicas y comportamiento del
individuo con respecto al pago), para de esta manera tener mejor identificacion
y control del riesgo de las operaciones de crédito.

Para la elaboracion del modelo se debe entender las particularidades de la
institucion de acuerdo a sus caracteristicas y enfoques del segmento de
mercado escogido, puesto que, cada institucién financiera presenta su propio
perfil de riesgo de acuerdo a las caracteristicas de los mercados en los que
opera y de sus productos que ofrece y que por lo tanto no existe un modelo
unico ni ideal de administracion del riesgo de crédito, sino que cada entidad

debe desarrollar su propio esquema.

3.1.1. Modelos Internos
Con la realizacion de estos modelos, se viabiliza el calculo la pérdida

esperada bajo el enfoque de Basilea Il, ademas que da la oportunidad que

¥ O también conocidos como reactivos, ya que responden a una solicitud de crédito por parte del cliente, y
para medir el riesgo se sustentan basicamente en los datos que aporta el cliente de su informacion
verificada en su solicitud de crédito, antecedentes histdricos, y reportada en la central de riesgo, y son
utilizados para evaluar al cliente como apto o no para otorgarle un crédito.
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todos los componentes de la perdida esperada sean calculados por la propia
entidad. Sin embargo estos modelos que tiene que ser sometidos a un riguroso
proceso de supervision y evaluaciéon por parte de la SBS, para que las
entidades lo puedan emplear e implementar en el paso siguiente del calculo de
las provisiones.

No obstante, el modelo a encontrarse, no pretende ser presentado al
organo de control, ni mucho menos intentar ser calificado y aprobado, sino mas
bien constituye un primer ensayo sobre métodos internos de cuantificaciéon de
riesgo de crédito, a través del calculo de la probabilidad de incumplimiento en
las operaciones de microcrédito del producto detalladas en capitulos anteriores,
para que la Cooperativa pueda autoevaluarse aprendiendo de sus ventajas y
limitaciones; es decir propone una aproximacion a las metodologias propias
que la Institucién debe entender, investigar y perfeccionar, en aras de propiciar

una adecuada gestidon de riesgo de crédito.

3.1.2. Score de Aprobacion.

A través del modelo a desarrollarse mediante un modulo de seleccidon
multiple de variables en funcién de la informaciéon brindada de la institucion, se
espera obtener un puntaje de asignacion de riesgo asociado a cada cliente o
sujeto de crédito, que permite establecer el nivel o probabilidad de
incumplimiento de sus obligaciones crediticias, que le permitird a la entidad
establecer un umbral de colocacién en funcion de la magnitud de riesgo
deseada. EI modelo Scoring presentado se ha adaptado a la informacion de la

institucion financiera.
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3.2. Sobre las herramientas Estadisticas - Matematicas.

Entre los modelos de eleccion que tratan de expresar variables, existe
una amplia clasificacion y especificacion de modelos, que se particularizan por
su tratamiento y connotacion, por ejemplo, de acuerdo al numero de
alternativas u opciones posibles de respuestas de la variable enddégena o
dependiente (modelos binarios de respuesta dicotobmica y modelos de eleccion
multiple), a la funcion empleada para la estimacién de la probabilidad, (modelo
de probabilidad lineal, Logit, Probit, Poisson, Multinomial), de acuerdo al tipo de
analisis de respuesta (de Conjunto, Multidimensional, Correspondencias,
Cluster, Canonico), etc. En fin, existen varias metodologias de regresion o
analisis multivariante que interpretan a una variable dependiente a través de
otras independientes; sin embargo de las experiencias conocidas las mas
aplicables desarrolladas en modelos de scoring de este tipo, se concentran en
tres opciones de modelos estadisticos construidos a través del método paso a
paso’, seleccionando aquel que provee la mayor informacién y discrimine en

mejor forma la variable dependiente (incumplimiento), estos son:

- Discriminante
- Regresion lineal

- Regresion logistica binaria

Analisis Discriminante, permite clasificar a los sujetos por estratos de

categorizacion especificos conocidos también como grupos (D), en funcién de

? Método paso a paso o setpwise, consiste en ir adicionando variables al modelo, usando el estadistico G
(Wald), para saber si la nueva variable explica significativamente la variable respuesta. De igual manera,
este procedimiento elimina variables ya incluidas que por el efecto de la inclusion de la nueva variable,
ésta puede ser no significativa.
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una serie de caracteristicas o variables predictivas, establecida como una

combinacion lineal, la ecuacion del modelo es la siguiente:

D=B X, +B,X, +...+B X, (1)

Modelo Lineal, determina una relacién entre la variable respuesta Y,
bajo el supuesto de que ésta ultima sigue una Distribucion Normal, y un

conjunto de variables predictivas, la ecuacion del modelo es la siguiente:

Y=B,+B X +B,X,+...+B X, (2)

Modelo Logit o logistico, proporciona la probabilidad de que una
determinada observacidén pertenezca a un cierto grupo, conocidos los valores
de las variables independientes para esa observacién, la ecuacion del modelo

es la siguiente:

e’
P =

J

= P sabiendoque Z =B X +B,X,+..+B,X, (3)

O, lo que es lo mismo:

log( P, szle +B,X,+..+B,X, (4)

j
Donde: X , = Variables independientes, p=1,..,n
B, = Coeficientes estimados o pesos de cada variable, p =1,..,n

Z ;= Puntuacion del individuo o de la observacion j =1,..,k

P, = Probabilidad del individuo j, de pertenecer a un grupo
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La funcién de distribucidén logistica que modela la variable respuesta de
la ecuacién, cumple con los requisitos de ser una funcidon continua, y que
puede tomar cualquier valor comprendido entre 0 y 1. Ademas que la variable
dependiente modelada es dicotomica, En cuanto a la interpretacion de los
parametros estimados (coeficientes) el signo de los mismos indica la direccién
en que se mueve la probabilidad cuando aumenta la variable explicativa.

Graficamente, la representacion del modelo logistico se ilustra a continuacion:

Grafico No 1

Modelo de Regresion Logistica (Logit)

- = s < < + 1

0,5

Probabilidad

0,4

0,3

0,2

0,1

Desarrollo: EI Autor
De los modelos estadisticos indicados, el propuesto de estudio para este
caso, que genera adecuadamente la discriminacion y clasificacion de los
clientes a través del calculo de una probabilidad, estd determinado por una
regresion logistica o modelo logit, donde la variable que se desea predecir es
la variable incumplimiento (dependiente), que queda definida por cuantas
variables independientes sean significativas/representativas, y las constantes
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respectivas asociadas a cada una de éstas. Ademas que la regresion logistica
es el método mas adecuado para este tipo de casos donde las variables
dependientes pueden ser cuantitativas y cualitativas, con la variable

dependiente cualitativa.

3.3. Construccion del Modelo Credit Score.

Los softwares empleados, que permitieron administrar y analizar la base
de datos en el disefio del modelo y de las muestras fueron: Excel 2007 y SPSS
15.0, éste ultimo utilizado para el desarrollo estadistico que se explica de mejor
forma en el Anexo 2. Como se indico, la base para la construccién del modelo
consta de 1.150 registros con 37 campos (variables independientes) de
informaciéon tanto interna de la instituciéon, como concerniente a la central de
riesgos del cliente, como se presentaron en el Anexo 1 del capitulo anterior.

Una vez establecida la base definitiva para la construccion de la
ecuacion logistica, y definido los criterios de clientes potenciales o no, (buenos
o0 malos), la metodologia para la construcciéon del modelo scoring se desarrollo

en base a las siguientes etapas:

3.3.1. Analisis de variables

En el capitulo anterior y en la seccion Anexo 1 se dio a conocer sobre
las variables encontradas en l|la base de datos y su composicion y
caracteristicas fundamentales, en tal virtud como primer paso en la seleccién
de variables adecuada para el modelo, se eliminan ciertas variables que no
aportan al modelo requerido puesto que no tendrian ningun efecto en la

discriminacion con la variable dependiente, tales como son:
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- Numero de registro

- Numero de operacion de crédito

- Estado de la solicitud

- Tipo de documento de identificacion del sujeto

- Numero del documento de identificacién del sujeto

- Identidad del sujeto de crédito

- Fecha de nacimiento del sujeto de crédito

- Tipo de personeria

- Direccion domiciliaria del sujeto de crédito

- Direccién de trabajo, negocio o actividad del sujeto de crédito

- Actividad del negocio

- Tipo de crédito

- Fecha de solicitud del crédito

- Fecha de concesion del crédito

- Fecha de vencimiento original del crédito

- Tipo de cuota

- Tipo de garantia

Posteriormente, 18 variables independientes son consideradas para el
siguiente analisis (11 variables cuantitativas y 7 variables cualitativas). Luego
de realizada la fase de evaluacion de las variables disponibles de la base de
datos final para la elaboracion del modelo (Anexo 1), y habiendo definido la
variable dependiente del modelo de regresién a ser construido, es necesario
proceder con la identificacion de las variables independientes candidatas que

podrian ser incluidas en el modelo Scoring como finalistas.
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La seleccidn de estas variables que seran consideradas en el modelo se
realiza al determinar, si estas aportan y en qué medida, en la explicacién de la
variable dependiente de la regresion, es decir se seleccionan y priorizan a
aquellas que denotan caracteristicas que permiten evidenciar la existencia de
discriminacion entre la clasificacion de buenos y malos, de acuerdo a la
definicion de incumplimiento. Para lo cual se evalua el comportamiento de cada
una de las variables independientes con la dependiente, mediante un analisis
bivariante, como primer sustento estadistico para priorizar la incorporacion de
las variables al modelo y el orden de éstas, esperando que se encuentren en la
regresion final las que mejor expliquen el comportamiento entre clientes buenos
y malos. El andlisis bivariante se realiza dependiendo del tipo de variables a ser
incorporada.

En variables categoricas (que toman unicamente valores excluyentes de
una lista definida de resultados que pueden ser nominales y ordinales), el
analisis bivariante se realiza a través de tablas de contingencias (cruce de
variables) en donde las filas representaran las opciones de respuesta de la
variable dependiente analizada y las columna la clasificacion entre buenos y
malos de la variable dependiente. La capacidad de discriminacion se observa a
través del porcentaje de buenos y malos que existe en cada categoria,
complementado con el nivel de significancia10 (probabilidad que la variable no
se explique el incumplimiento, Ho), tal como de ilustra en el Anexo 3.

Para variables discretas (variables numeéricas que toma unicamente

valores enteros) y continuas (variables numéricas que toman cualquier valor

' Pruebas de medidas simétricas para variables categoricas, el nivel de significancia es el dato obtenido a
partir del valor del estadistico de contraste, que nos permite rechazar o no rechazar la hipotesis nula Ho.
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entero o decimal) se evaluan ciertos estadisticos como la media, mediana,
moda, desviacion estandar, varianza, etc., entre los grupos de la variable de

control y la dependiente’’ (Anexo 3).

3.3.2. Proporcionalidad.

Como se comento anteriormente, lo ideal en el desarrollo de un modelo
logistico de este tipo con la base seleccionada, es que ésta mantenga una
proporcion de aproximadamente 50/50 en la variable respuesta (en nuestro
caso 50% de clientes bajo la categoria de buenos y 50% de malos), sin
embargo por las caracteristicas, disponibilidad de informacién y de
operaciones, esta condicidbn no se mantiene, sino mas bien en una proporcion
de 63% / 37%, que rezaga a los clientes denominados mal pagadores (que son
el sustento principal en el modelo de predicciéon buscado), tal como se muestra

en la figura siguiente:

Figura No 3
Incumplimiento
Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent
Valid  mal pagador 426 37,0 37,0 37,0
buen pagador 724 63,0 63,0 100,0
Total 1150 100,0 100,0

Desarrollo: EI Autor
En tal caso, y a fin de disefiar un modelo lo mas adecuado posible es
necesario compensar y armonizar este desequilibrio, para lo cual se procede a
ponderar o establecer pesos'? a las categorias de la variable dependiente de

tal manera que la nueva proporcién sea del 50/50.

! Comparacion de medias y pruebas de independencia para variables discretas y continuas

12 sz ,
La ponderacion o pesos esta dado por: peso a los malos pagadores = nimero de buenos pagadores /
numero de malos pagadores.
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3.3.3. Seleccion de variables independientes.

Luego de filtrar esta base de datos, descartando aquellas variables que
no aportan al modelo requerido, que su contribucion es minima, o redundante y
que puede ser explicada por otra variable mas representativa; los resultados de
los analisis en este capitulo, han llegado a definir algunas variables candidatas
a ser incluidas en el modelo, y otras a considerarlas como descartadas, no
obstante esta condicién no es totalmente concluyente pues hasta el momento
se han analizado unicamente las relaciones individuales de cada una de las
variables independientes con la variable incumplimiento y no el conjunto en la
construccion del modelo general que represente la variable dependiente, en
todo caso los analisis realizados hasta ahora, proporcionan una idea
adecuadamente sobre el orden de ingreso de las variables en las diversas
iteraciones hasta definir el modelo explicativo general.

Recordemos que estas variables exdgenas son las variables que
explicarian el modelo, y por sus caracteristicas propias e intrinsecas nutren al
mismo, pues a partir de su participacion determinan el resultado final con
respecto al caracter del cliente. La data esta compuesta de variables tanto
cuantitativas como cualitativas, de tipos continuas y categoéricas, algunas
variables tuvieron que recibir un tratamiento adecuado™ para que la
informacién sea manejable.

Las variables independientes “candidatas” en la elaboracion del modelo
se reducirian entonces a 5, siendo estas:

- Calificacién de la IFI al momento de la concesion

- Calificacién de la central de riesgos al momento de la concesion

' En varias variables fue necesario su categorizacion y creacion de variables dicotomicas.
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- Valor de cuota de pago
- Saldo adeudado

- Cobertura de pago (%).

3.3.4. Estimacién del Modelo Logistico

Una vez definidas las variables independientes finalistas, se ajusta un
modelo logistico con la incorporacidn paso a paso de dichas variables
explicativas, con la variable dependiente, a fin de obtener un modelo logistico
similar al denota en la férmula (4). Se realizd 15 corridas del modelo logistico
con diferentes combinaciones de variables entrantes en el modelo y signos de
las mismas, en la seccion anexos (Anexo 4) se presentan los resultados de las
principales corridas con mayor significaciéon estadistica, cabe recordar que en
las tablas estadisticas de diversas bibliografias especializadas para que un
valor sea significativo debe cumplir que su valor de p'* sea menor a 0.05 al
95% de confianza.

De estas corridas se escoge a la regresion logistica cuyos parametros y
estadisticos de prueba, revelan mayor ajuste y significancia como el modelo
final. Luego, al observar los calculos de las diversas simulaciones del modelo
logistico mostrados en el anexo 4, las variables consideradas como finalistas
practicamente son las que mejor contribuyen a la interpretacion de la variable
incumplimiento, y sin embargo al incluir y/o excluir paso a paso variables
adicionales el ajuste y discriminacibn del modelo no muestra mejoria

sustancial.

' Valor de P, se emplea con frecuencia en las pruebas de hipétesis y representa la probabilidad de que la
estadistica de prueba tomara un valor al menos tan extremo como el valor observado en ella cuando Ho es
verdadera, es decir es el nivel de significancia mas pequefio que conduciria al rechazo de Ho.
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En tal virtud se considera a las 5 variables indicadas anteriormente como
finalistas del modelo general. No obstante en todas las simulaciones se
observa que la significancia del coeficiente de la categoria calif _central (1) de la
variable Calificacion de la central de riesgos, es la que presenta peor ajuste y
debe ser excluida, por lo que esta variable es categorizada nuevamente en una
variable dicotomica de la siguiente manera: Calificacion A = 1, Calificacién B o
C=0.

De los modelos estadisticos, pruebas y niveles de significancia
desarrollados, el propuesto que generaria de mejor manera la discriminacion y
clasificacion de los clientes del Cooperativa, esta determinado por una
regresion logistica, donde la variable que se desea predecir es la variable
incumplimiento (dependiente), que queda definida finalmente por 6 categorias
como variables independientes y una constante. A continuacién se presenta las
variables resultantes con sus respectivos coeficientes asociados, que fueron

obtenidas en el célculo de la regresion logistica seleccionada.

Tabla No 7
Nro Variable Descripcion Coeficiente | Significancia

1 calif_IFI(C) CaI|f|caC|o.n, de riesgo C de la Cooperativa, momento 109394 00379982
de concesion

9 calif_IFI(B) Callﬂcamo.n' de riesgo B de la Cooperativa, momento 14844 0.0000087
de concesion

3 calif_central_2(B 0 C) Calificacion de r|esg<? B o C de la Central de Riesgos 27652 00000000
al momento concesion

4 cuota Valor de la cuota de pago -0,0005 0,0235912

5 saldo Saldg en mora en el sistema flnaf:]ero segun Central 00077 0.0000000
de Riesgos, momento de concesién

6 cobertura % Cobertura de pago (nivel de endeudamiento) 0,0049 0,0430147

7 c Constante del modelo 2,2089 0,0000000

Desarrollo: El Autor
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Luego, la estimacién del modelo logistico viene dado de la siguiente
manera:
Z, = 2.2089 — 0.9394* Calif _IFI(C) — 1.4844* Calif _IFI(C) -

—2.7652* Calif _central 2(Bo C) —0.0005* Cuota — 0.007 * saldo
+ 0.0049 * Cobertura

Donde Z, constituye la puntuacion del individuo sujeto de crédito u

observacion j.
Finalmente, la probabilidad de que un individuo sujeto de crédito j, sea

incumplido en sus obligaciones esta definido por P,, de la siguiente manera:

er

P =

i = 1+ 02 sabiendo que Z =B X, +B,X, +...+ B, X

P

Debiendo interpretarse bajo la definicibn de incumplimiento (1 = buen
cliente, y 0= mal cliente), que mientras dicho valor de probabilidad calculado
sea mas cercana a cero, la posibilidad de que el individuo resulte ser impago
en algun momento de la operacién de microcrédito es mayor, y viceversa al

acercarse a uno representaria un mejor comportamiento de pago del cliente.
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CAPITULO IV

PRUEBAS DEL MODELO DE EVALUACION Y SCORING.

Recordemos primero que para la construccion del modelo logistico fue
necesario extraer una muestra de la base de datos de microcréditos
individuales asis, y que esta muestra se dividié en dos partes (también a través
de técnicas de muestreo), una especifica para la construccion del modelo puro,
y otra para el testeo o backtesting del modelo. Adicionalmente de los datos no
escogidos en la muestra inicial se seleccion6 una tercera data para otro tipo de
analisis de backtesting, el de transportabilidad.

La forma como se escogieron las muestras en el estudio, fueron
utilizando aplicaciones del paquete estadistico SPSS, empleando a través de
generacion de numeros aleatorios, empezando desde la primera observacion y
definiendo el numero total de elementos la muestra, (de esta forma se asegura
que este proceso sea aleatorio), fundamentada en que no altera el orden que
presentaban los clientes en la data conforme la fecha de concesion.

De esta manera, con la submuestra resultante (como se indic6 en el
capitulo anterior), se utiliza exclusivamente para el testeo de backtesting del
modelo. Para definir el tamafo de la muestra original utilizada tanto para la
construccion y validacién del modelo, practicamente se emple6é un porcentaje
alto con relacién a la poblacién del 40% (mayores al 10% de la poblacién), y no
se realizaron calculos para definicibn de numeros de muestra a través féormulas
estadisticas, esto debido a que la poblacion original no es suficientemente
grande y el propdsito es conservar lo mejor posible la representatividad de la

poblacion en una muestra estable.
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En lo que se refiere a la evaluacion estadistica del modelo propuesto
original, se mide el nivel de ajuste o significancia, nivel de predictibilidad y
discriminacion, para lo cual se consider6 en el estudio las siguientes pruebas

mas usuales empleadas en modelos scoring.

4.1. Pruebas de significancia del modelo.

Al plantearse como y con qué se comparan los modelos logisticos,
existen varios estadisticos sugeridos en la comprobacion de modelos, el mas
frecuentemente usado es el logaritmo del cociente de verosimilitudes'. Los
modelos a comparar se pueden construir de dos formas: por eliminacién o
hacia atras, y por inclusién o hacia delante (como se muestra en el Anexo 4).
En este caso se utilizé la estrategia de paso a paso hacia delante, en donde se
empezé con un modelo de una variable, aquella que presente el mejor
logaritmo del cociente de verosimilitudes. Se calculd el logaritmo del cociente
de verosimilitudes para la inclusidon de todas las demas variables, se elige el
menor de ellos y se contrasta con el nivel de significacidén elegido. Si es menor
que el valor critico, se detiene el proceso y se elige el modelo simple como
mejor modelo, y si es mayor o igual que dicho valor critico, esa variable se
incluye en el modelo y se vuelve a calcular el logaritmo del cociente de

verosimilitudes para la inclusidbn de cada una de todas las restantes, y asi

> En todos los modelos de regresién lineal simple y regresién multiple, los coeficientes del mismo se
estiman y los contrastes de hipotesis se realizan del mismo modo, incluso se puede hacer contrastes no
solo sobre cada coeficiente, sino también sobre el modelo completo o para comparar modelos a través del
estadistico F de Fisher; en el caso de una regresion logistica el procediendo es andlogo, y se lo hace
mediante el llamado /logaritmo del cociente de verosimilitudes (log. likelihood ratio)
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sucesivamente hasta que no se pueda incluir ninguna mas, dicho resumen se

ilustra a continuacion:

Figura No 4
Iteration History?2:¢.d
Coefficients
-2 Log calif_central_
Iteration likelihood Constant | calif IFI(1) | calif IFI(2) 2(1) cuota saldo cobertura
Step 1 1062,969 1,556 -,520 -,809 -2,080 ,000 -,003 ,003
1 2 1024,048 2,046 -,847 -1,307 -2,588 -,001 -,006 ,004
3 1021,290 2,194 -,934 -1,470 -2,750 -,001 -,008 ,005
4 1021,267 2,209 -,939 -1,484 -2,765 -,001 -,008 ,005
5 1021,267 2,209 -,939 -1,484 -2,765 -,001 -,008 ,005

a. Method: Enter
b. Constant is included in the model.
C. Initial -2 Log Likelihood: 1516,129

d. Estimation terminated at iteration number 5 because parameter estimates changed by less than ,001.

Desarrollo: El Autor

La Prueba Omnibus, brinda una prueba de ajuste global del modelo, a
través del estadistico Ji-cuadrado, contrastando la hipétesis nula que el
incremento obtenido en el ajuste global del modelo es nulo. Con esta prueba se
puede determinar si al introducir variables independientes se consigue un
incremento significativo del ajuste global, este incremento se valora tomando
como referencia un modelo nulo. Por lo tanto, puesto que el modelo se
construye en un unico paso todas las secciones de la tabla informan del mismo
valor, (mejora respecto al modelo nulo), es decir, respecto al modelo del paso
0, el ajuste del modelo es fuertemente significativo con p < 0.05, incluso p <
0.001; por lo que se rechaza la hipétesis nula y se concluye que con las
variables consideradas no solo el ajuste mejora significativamente sino ademas

la capacidad predictiva del modelo.

Figura No 5
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1  Step 494,863 6 ,000
Block 494,863 6 ,000
Model 494,863 6 ,000

Desarrollo: El Autor

69



La prueba de significancia de Razén de Verosimilitud (Omnibus), que
mide la significancia conjunta de los parametros estimados, la prueba de
logaritmo de la Funcién de Verosimilitud (-2 veces el logaritmo de la
verosimilitud), y por otro lado el estadistico R cuadrado de Nagelkerke
(equivalente al coeficiente R2 de determinacién en modelos de regresion lineal
y multiple) demuestra que los coeficientes de las variables del modelo son
significativas y diferentes de cero, y que el modelo de regresion es
representativo. Para la clasificacion de los clientes de una institucion financiera
la R? de Nagelkerke mostré un coeficiente de determinaciéon moderado (0,677).

Figura No 6
Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1021,2672 497 677

a. Estimation terminated at iteration number 5 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Desarrollo: El Autor

4.2. Significancia del ajuste de datos y coeficientes del modelo.

En esta seccion los estadisticos utilizados, se emplean para evidenciar
el nivel de ajuste de los datos al modelo, las pruebas usadas que miden el
porcentaje de asignacion que representa el grado en que el modelo recoge las
caracteristicas de la poblacibn o muestra aplicada en su estimacién fueron:
prueba de Wald, prueba K-S (o prueba de Kolmogorov Smirnov), prueba de
Hosmer-Lemeshow, y la prueba de Razén de Ajuste (Accuracy Ratio - AR -
ROC o curva de poder), las mismas que llegaron a evaluar el poder

discriminante del modelo como adecuado y significativo.
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Para evaluar la significacion estadistica de una variable concreta dentro
del modelo, nos fijaremos en el valor del estadistico (Ji cuadrado) de Wald
correspondiente al coeficiente de la variable y en su nivel de probabilidad. El
estadistico Wald en regresion logistica, es una prueba de significacion
estadistica que testea la hipétesis nula de que los coeficientes de las variables
son iguales a cero, y realiza estimaciones por intervalos. Su valor para un
coeficiente viene dado por el cociente entre el valor del coeficiente y su error
estandar. La obtencion de significacion (p < 0.05) indica que dicho coeficiente
es diferente de 0 y merece la pena su conservaciéon en el modelo. Se comporta

como una distribucién Ji-cuadrado.

Figura No 7
Variables in the Equation
B Wald df Sig.
Step  calif_IFI 20,399 2 ,000
1 calif_IFI(1) -,939 9,771 1 ,038
calif_IFI(2) -1,484 19,785 1 ,000
calif_central_2(1) -2,765 282,415 1 ,000
cuota -,001 7,405 1 ,024
saldo -,008 52,890 1 ,000
cobertura ,005 5,068 1 ,043
Constant 2,209 74,874 1 ,000

a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFI, calif_central_2, cuota,
saldo, cobertura.

Desarrollo: EI Autor
El test de Kolmogorov-Smirnov (K-S) es una prueba no paramétrica de
bondad de ajuste a una ley continua, de dos funciones de probabilidad
empiricas entre si, y permite entonces poner a prueba la hipétesis de si dos
muestras provienen de una poblacién que tiene la misma ley o distribucidon
tedrica especifica. Esta prueba esta basada en medidas de separacion de

distribuciones sobre un conjunto de observaciones en cuantiles. Mide el grado
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de concordancia existente entre la distribucion de un conjunto de datos y su

distribucién teodrica.

Se compara la distribucion acumulada de las frecuencias teéricas con

la distribucién acumulada de las frecuencias observadas, se encuentra el punto

de divergencia maxima y se determina qué probabilidad existe de que una

diferencia de esa magnitud se deba al azar. Para lo cual se calculan las

frecuencias y frecuencias acumuladas tanto esperadas como observadas de la

distribucion para determinado numero de clases, en arreglo de rangos de

menor a mayor, se obtiene la maxima distancia K-S entre ambas y se compara

dicho estadistico en la tabla de valores criticos de D bajo hipétesis de

distribucion normal,

continuacion se ilustra la prueba K — S para el modelo original:

para la decisibn de aceptar o no la hipdtesis. A

Tabla No 8
Veintiles % buenos % malos % buenos % malos diferencia K-
acumulados acumulados S
p(1/20) 0 0,12339585 0,0% 12,3% 12,3%
p(2/20) 0,01468429 | 0,10365252 1,5% 22, 7% 21,.2%
p(3/20) 0,01908957 | 0,09772952 3,4% 32,5% 29,1%
p(4/20) 0,02349486 | 0,09180652 5,7% 41.7% 35,9%
p(5/20) 0,02790015 | 0,08588351 8,5% 50,2% 41,7%
p(6/20) 0,03230543 | 0,07996051 11,7% 58,2% 46,5%
p(7/20) 0,03671072 | 0,07403751 15,4% 65,6% 50,2%
p(8/20) 0,04111601 | 0,06811451 19,5% 72,5% 52,9%
p(9/20) 0,04552129 | 0,06219151 24.1% 78,7% 54,6%
p(10/20) 0,05653451 | 0,04738401 29,7% 83,4% 53,7%
p(11/20) 0,06093979 | 0,04146101 35,8% 87,6% 51,7%
p(12/20) 0,06534508 | 0,03553801 42,4% 91,1% 48,8%
p(13/20) 0,06975037 | 0,029615 49,3% 94,1% 44.7%
p(14/20) 0,07415565 | 0,023692 56,8% 96,4% 39,7%
p(15/20) 0,07856094 | 0,017769 64,6% 98,2% 33,6%
p(16/20) 0,08296623 | 0,011846 72,9% 99,4% 26,5%
p(17/20) 0,08737151 ] 0,005923 81,6% 100,0% 18,4%
p(19/20) 0,0917768 0 90,8% 100,0% 9,2%
p(19/20) 0,0917768 0 100,0% 100,0% 0,0%

Desarrollo: El Autor
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Si la distancia K-S es comparativamente mayor al valor critico se
demuestra que en cada rango de las funciones acumuladas existen
comportamientos diferentes, por lo tanto existiria evidencia estadisticamente

significativa para indicar que la discriminacion del modelo es considerable.

Grafico No 3

Prueba K-S

—&— % buenos acumulados —o— % malos acumulados
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I K-S = 54.6%

Desarrollo: El Autor

El valor critico de contraste de D, al 95% de confianza constituye 0.237 (mayor
detalle en la seccion Anexo 5), por lo que K-S > al valor critico, en tal virtud
existe evidencia estadistica para indicar que a través del modelo propuesto,

existe presencia de discriminacidn en las observaciones.

Prueba de Hosmer-Lemeshow, esta prueba evaliua la bondad del
ajuste de un modelo de regresién logistica, si el ajuste es bueno o adecuado,
un valor alto de la probabilidad predicha se asociara con el resultado 1 de la
variable binomial (1 = buen cliente). Se trata de calcular para cada observacion

del conjunto de datos las probabilidades de la variable dependiente que predice
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el modelo, agruparlas y calcular, a partir de ellas, las frecuencias esperadas y
compararlas con las observadas mediante la prueba X2

En el caso del modelo original propuesto, la prueba de Hosmer y
Lemeshow, muestra una significancia menor al valor critico permitido, por lo

que se rechaza la hipétesis de que el ajuste general del modelo es nulo.

Figura No 8
Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-square df Sig.
1 18,185 8 ,048

Desarrollo: El Autor

Este estadistico de prueba de bondad de ajuste es mas robusto que las
tradicionales pruebas de bondad de ajuste usadas en regresiones logisticas,
particularmente para modelos con covariantes o variables independientes
continuas, y muy efectiva en estudios con tamanos de muestras pequefias. Se
basa en la agrupacién de casos en deciles de riesgo y compara la probabilidad
observada con la probabilidad esperada en cada decil.

El estadistico es obtenido por aplicacién de la prueba Ji-cuadrado en
tablas de contingencia, donde la tabla de contingencia es construida por el
cruce de la clasificacion dicotomica de la variable dependiente, con una
variable de agrupacién, cuyos grupos son formados por particionar las
probabilidades pronosticadas usando los percentiles de la probabilidad del
evento predicho. En el calculo son usados 10 grupos que a menudo son
referidos como deciles de riesgo. Si los valores de la variable independiente
para la observacion j y j' pronosticado son los mismos entonces se dice que j y
J' pronosticado pertenecen al mismo bloque, cuando uno o mas bloques

ocurren en el mismo decil los bloques son asignados al mismo grupo.
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Figura No 9

Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

Incumplimiento = mal Incumplimiento = buen
pagador pagador
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Step 1 104 105,487 11 9,513 115
1 2 78 76,289 37 38,711 115
3 71 71,133 44 43,867 115
4 73 68,999 42 46,001 115
5 44 49,054 71 65,946 115
6 16 14,417 99 100,583 115
7 8 10,931 107 104,069 115
8 8 10,537 108 105,463 116
9 12 9,986 103 105,014 115
10 12 9,167 102 104,833 114

Desarrollo: El Autor

Razén de ajuste (Accuracy Ratio — AR - ROC o curva de poder), esta
prueba es equivalente a la efectuada en la validacion de segmentos de
variables. En este caso, se consideran rangos de probabilidad o las
calificaciones derivadas del modelo. Se espera que la probabilidad de
incumplimiento mas alta (0), de manera equivalente, que la calificacibn mas
baja, agrupe efectivamente aquellas observaciones que resultaron en

incumplimiento.

Figura No 10
Case Processing Summary
Incumplimiento Valid N (listwise)
Positive? 724
Negative 426

Larger values of the test result variable(s) indicate
stronger evidence for a positive actual state.

a. The positive actual state is buen pagador.

Desarrollo: El Autor

La definiciéon de la calificacibn mas baja para la construccién de la curva

de perfecta prevision, proviene de acumular la totalidad de los eventos de
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incumplimiento en su interior. Asi, en calidad de ejemplo, si un 10% de la
poblacion o muestra se clasifica bajo incumplimiento, entonces el modelo de
perfecta prevision considera que la calificacion mas baja contiene el 10% de las
observaciones. De manera equivalente puede decirse que un 10% de los
incumplimientos se encuentran en el rango mas alto de probabilidad de
incumplimiento.

La grafica siguiente o Curva ROC (Curvas de Operacion Caracteristica
del Receptor en espafol) muestra la capacidad de una cierta variable para
discriminar a individuos u observaciones en dos grupos (malos y buenos
clientes). En el eje de ordenadas se mide la sensibilidad en un rango de 0 a 1
(fraccion de verdaderos positivos) y en el eje de abscisas, 1 menos la

especificidad en un rango de 0 a 1 (fraccion de falsos positivos).

Grafico No 4
ROC Curve
1,0
0,81
206
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Diagonal segments are produced by ties.
Desarrollo: EI Autor
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Las curvas ROC indican la separaciéon entre grupos hecha por una
prueba diagnostica. Una recta a 45° que pasa por el origen indica que la
prueba no hace ninguna discriminaciéon. A medida que las curvas se desplazan
hacia arriba y hacia la izquierda es mayor la discriminacion entre dos grupos, si
la curva pasa por el extremo superior izquierdo la discriminacién es perfecta.

En el modelo desarrollado, esta clasificacién agrupa el 80.6% del total.
En consecuencia, la razon de ajuste, medida como el area entre los modelos,
estocastico y de “perfecta prevision” ocupada por el modelo estimado, es
adecuada para esta especificacion. El area bajo las curvas es el mejor
indicador global de la precision de una prueba diagnéstica y expresa el
desempefio de esta mediante un numero. Un area de 0,5 indica que no hay
diferencia en la distribucién de los valores de la prueba entre los dos grupos,
mientras que un area de 1 es una discriminacion perfecta, un area de 0,806
como en nuestro caso, significa que un individuo seleccionado aleatoriamente
del grupo de malos clientes tiene un valor de la prueba mayor que uno
seleccionado aleatoriamente del grupo de buenos clientes en el 80.6% de las
veces.

Figura No 11
Area Under the Curve

Test Result Variable(s): PGR 1

Asymptotic 95% Confidence

Asymptotic Interval
Area Std. Error” Sig.b Lower Bound | Upper Bound
,806 ,014 ,000 779 ,833

The test result variable(s): PGR_1 has at least one tie between the
positive actual state group and the negative actual state group. Statistics
may be biased.

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

Desarrollo: El Autor
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Por otro lado, el nivel de significancia asintotico del area bajo la curva es
notoriamente inferior al valor critico permitido por lo que se rechaza la hipétesis
nula de que el area bajo la curva sea de 0.5, o lo que es lo mismo tiene efecto

discriminatorio.

4.3. Nivel de Predictibilidad del modelo

Con la finalidad de evidenciar el nivel de ajuste se procede a calcular el
porcentaje de asignacion, que representa el grado en que el modelo recoge las
caracteristicas de la poblacibn o muestra aplicada en su estimacion, a través
de la utilizacion de una tabla de contingencia con el cruce de la variable
incumplimiento observada y aquella clasificacion de incumplimiento
pronosticada por el modelo logistico. La comprobacion del nivel de
predictibilidad del modelo desarrollado, indica que el modelo logistico
pronostica correctamente en promedio alrededor del 81.6% de la informacion y
que el error mas probable que puede cometer el modelo es el error tipo | de
12,26% (141/1.150, error al pronosticar a un sujeto como mal pagador siendo
buen pagador), mientras que el error tipo Il representa el 6.17% (71/1.150, error
al pronosticar a un sujeto como buen pagador siendo mal pagador), tal como se

puede observar a continuacion.

Figura No 12
Classification Table?
Predicted

Incumplimiento Percentage

Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 355 71 83,3
buen pagador 141 583 79,6
Overall Percentage 81,6

a. The cut value is ,500

Desarrollo: El Autor
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4.4. Correlacion entre variables independientes.

Para evaluar si la informacién que aportaria cada variable al modelo,
presente problema de colinealidad (redundancia de informacion proporcionada
por distintas variables, o variable aparentemente relacionadas entre si), se
realiza un analisis de correlaciones. Recordemos que el coeficiente de
correlacion es una cantidad adimensional que mide el grado de asociacion
entre dos variables aleatorias que toma valores entre -1 y 1, en donde mientras
mas cercano a 1 indicaria correlacion entre las variables de forma positiva o
directa, y cercano a -1 representa un grado de asociacion negativa o inversa,
en todo caso se dice que existe evidencia de correlaciéon cuanto el grado de
asociacion es fuerte, es decir si el coeficiente de correlacién es mayor en valor
absoluto a 0.75.

El andlisis de correlaciones (matriz de correlaciones) del modelo
logistico encontrado, revel6 que el aporte que presenta cada variable al modelo
es importante, y que las variables independientes no estarian correlacionadas

significativamente entre ellas (no existirian problemas de dependencia).

Figura No 13
Correlation Matrix
calif_
calif_ calif_ central_

Constant IFI(1) IFI(2) 2(1) cuota saldo | cobertura
Step  Constant 1,000 ,006 -,146 -,395 -,368 -211 -,275
1 calif_IFI(1) ,006 1,000 ,021 ,058 ,020 -,033 -,074
calif_IF1(2) -,146 ,021 1,000 ,142 -,037 ,079 ,023
calif_central_2(1) -,395 ,058 ,142 1,000 ,031 ,203 -,047
cuota -,368 ,020 -,037 ,031 1,000 ,049 -,037
saldo -,211 -,033 ,079 ,203 ,049 1,000 ,001
cobertura -,246 -,074 ,023 -,047 -,037 ,001 1,000

Desarrollo: El Autor
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4.5. Pruebas de Backtesting

Con el objeto de evaluar si el modelo esta midiendo adecuadamente la
probabilidad de incumplimiento, se procedi6 a someter al modelo a una
validacibn sobre una nueva muestra diferente a la que se considero
originalmente en la construccién de la regresion logistica (tal como se comento
al inicio del presente, y del segundo capitulo), pero proveniente de la poblacion
original de microcréditos de la Cooperativa (submuestra). El Backtesting’® se
basd en un analisis retrospectivo sobre esta nueva data.

La nueva muestra consta de 128 registros correspondiente al mismo
periodo de la poblacion, del universo de informacion de los registros utilizados
en la construccion del modelo original.

Se procedio idénticamente a evaluar un nuevo modelo de regresion logit,
comprobando mediante pruebas similares de consistencia, robustez y
estabilidad, que el nuevo modelo mantiene la misma estructura de variables
predictivas que el modelo original, y que los nuevos coeficientes asociados a
éstas variables independientes, se asemejan al modelo original generado. Los
calculos desarrollados sobre la base para el backtesting, asi como las pruebas
de ajuste y significancia del modelo se ilustran en la seccién anexos (Anexo 5).

El nivel de predictibilidad del modelo sobre esta nueva muestra fue del

85,20%, tal como se ilustra a continuacion.

' O también conocida como prueba hacia atras, la particularidad de esta prueba, es debido a que por lo
general se parte de una data para llegar a un modelo, mientras que en este caso se parte de testear el
modelo sobre una nueva data, a fin de verificar y comprobar su ajuste.
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Figura No 14

Classification Tablé

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1  Incumplimiento mal pagador 30 6 83,3
buen pagador 13 79 85,9
Overall Percentage 85,2

a. The cut value is ,500

Desarrollo: El Autor

Por otro lado al observar la tabla de comparacion de coeficientes de los

modelos y la del nivel de predictibilidad del nuevo modelo, se nota que los

coeficientes y niveles de significancia guardan cierta relacibn en signos y

coeficientes, a excepcion de la variable calificacion otorgada por la institucion

financiera al momento de concesién con categoria C, puesto que en esta

submuestra escogida aleatoriamente no fueron incluido casos con esta

caracteristica, sin embargo la estructura del modelo y sus variables explicativas

se mantiene.
Tabla No 9
COMPARACION DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA
MODELO ORIGINAL MODELO BACKTESTING
Nro Variable Coeficiente | Significancia | Coeficiente | Significancia

1 |calif_IFI(C) -0,939%4 0,0379982
2 |calif_IFI(B) -1,4844 0,0000087 -1,0470286 0,0273160
3 |calif_central_2(B o C) -2,7652 0,0000000 -4,2228085 0,0000001
4 |cuota -0,0005 0,0235912 -0,0076532 0,0086436
5 |saldo -0,0077 0,0000000 -0,0009427 0,0438820
6 |cobertura 0,0049 0,0430147 0,0217229 0,0167356
7 |c 2,2089 0,0000000 4,3039639 0,0003013

Desarrollo: El Autor
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Los resultados del modelo original para las dos muestras aplicadas
arrojan un nivel de predictibilidad promedio igual al 83,40%, indicando una
apreciable capacidad predictiva del modelo.

Transportabilidad.- En el estudio y desarrollo de estos tipos de modelos
matematicos aplicados a Instituciones Financieras en el pais, es muy
importante saber ademas, que tan factible es el aplicar estos modelos, como o
cual es su comportado en el tiempo, su evolucion y si por factores ciclicos
economicos, la estructura de los modelos pueden variar debiendo ser ajustados
cada cierto tiempo; es por ello que uno de los pasos primordiales sugeridos
como complemento del backtesting son pruebas de transportacién de la
estructura del modelo o pruebas hacia el pasado, que tienen la finalidad de
probar la predictibilidad del modelo con datos histéricos anteriores’’ y
compararlos con los resultados obtenidos a los cuales se les realizara también
las pruebas de ajuste que nos permitiran entender su comportamiento en el
tiempo.

En esta etapa se trabajo sobre una tercera muestra (como se comento
en secciones anteriores), correspondiente a 96 observaciones de la poblacion
restante no considerada en la muestra para la elaboracion de la regresion
logistica, escogida ademas intencionalmente en un periodo de tiempo diferente
con un tope de afo hacia atras con relacién a la muestra poblacion original, es
decir entre enero del 2004 y junio del 2007. Se escogidé de esta manera esta
muestra en vista del moderado tamafno de informacion de la base de datos de

microcréditos proporcionada por la Cooperativa.

"7 Puede aplicarse pruebas del modelo hacia delante, es decir de una estructura de un modelo anterior
hacia la informacion mas consistente disponible posible, sin embargo lo logico constituye en ir renovando
estos modelos con la informacion actual.
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Sobre esta data se procedié de manera idéntica a evaluar el modelo de
regresion logistico, desarrollando pruebas similares de consistencia vy
significancia. Los calculos desarrollados sobre esta parte del backtesting se
muestran en la seccidn anexos (Anexo 5), a continuacion se ilustran los
resultados principales.

El nivel de predictibilidad con este nuevo modelo es del 84,40% que
estaria en relacion con el modelo original y backtesting, no obstante la
significancia del modelo y de algunas variables se veria posiblemente afectada
en ciertos casos, posiblemente debido a la consideracidon de muestra en un
diferente y limitado espacio temporal. A pesar de ello esta prueba nos ayuda a
promover un entendimiento general del modelo, estructura y variables

permanentemente asociadas al modelo.

Figura No 15
Classification Tablé
Predicted

InCumpIimientO Percentage

Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 19 8 70,4
buen pagador 7 62 89,9
Overall Percentage 84,4

a. The cut value is ,500

Desarrollo: El Autor

4.6. Modelo Scoring y segmentacion de puntos de corte.

Un Scoring es un calculo numérico que tiene por finalidad representar el
nivel especifico de riesgo que una persona o una entidad significa para una
transaccion en particular. Los Scoring utilizan algoritmos matematicos y

herramientas estadisticas para producir un puntaje numérico simple de tres
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digitos, en nuestro caso, a través del ranking de la probabilidad de
incumplimiento.

Mediante la aplicacion de los coeficientes en el modelo logistico
planteado, se determind la probabilidad de incumplimiento de un cliente para
hacer frente a su obligacién con la entidad financiera en el otorgamiento de un
microcrédito asis individual; una vez encontrada esta probabilidad, se procede
a segmentarlas en 3 categorias de riesgo empezando desde la categoria A
como la mejor (valor cercanos a 1, buen pagador) y terminando en la categoria
mas baja con la categoria de C (valor cercanos a 0, mal pagador). Se emplean
solo tres categorias en esta ocasion, puesto que la base de datos original de la
Institucién presenta unicamente estas categorias de evaluacion del cliente para
la aprobacion y concesidn del crédito, como politicas propias de la entidad.

El resultado de la regresion logistica aplicado a una observacién (cliente
sujeto de crédito) es un valor entre 0 y 1 (probabilidad); con estas
probabilidades se definen los puntos de corte, que corresponden a las
inflexiones a partir de las cuales se asigna una calificacion de riesgo de
acuerdo a los parametros de evaluacién de la ecuacién y las caracteristicas
propias de la entidad financiera.

La segmentacion se basa en pruebas de ensayo-error sobre las
probabilidades de incumplimiento, para definir los puntos de corte de categoria
de riesgo de la siguiente manera, ubicando el punto de corte de default (D), a
partir del cruce de un momento de corte inicial, con la definicion de buenos y
malos, en donde se pueda maximizar los clientes calificados como “malos”, de
tal forma que preferentemente no existan clientes cuya variable dependiente

sea “bueno”, y el score los haya calificado como malos.
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En este caso, como punto de partida inicial en la raiting de puntuacion,
se analiza la probabilidad de incumplimiento (Anexo 5), y tal como se aprecia
en el grafico No 5, se puede observar que las probabilidades de incumpliendo
arrojadas por el modelo, oscilan entre un minimo de 0.00048 y un maximo de
0.92807, de igual manera el grafico sugiere posibles puntos de inflexién en dos
picos (0.40 y 0.90) por donde se podria comenzar con las pruebas de ensayo —
error.

Grafico No 5

Histogram
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Desarrollo: El Autor

Luego se procede a establecer y afinar los niveles de inflexion o
segmentacion de cada una de las categorias de riesgo mediante el cruce de
cada una de dichas categorias con la definicidn de incumplimiento, de tal forma
que se verifique en un proceso de prueba y error, la condicibn de que el
porcentaje de clientes malos en relacion al total de clientes evaluados de cada
categoria de riesgo sea creciente conforme disminuye la calidad crediticia del

individuo.
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Obsérvese por ejemplo en la figura No 16, la tabla de clasificacion de las
probabilidades de incumplimiento con los limites anteriores: desde 0 hasta 0.40
codificado como 3, desde 0.400001 hasta 0.90 codificado como 2, y desde
0.900001 hasta 1.0, codificado como 1; aunque revelan crecimiento de clientes
buenos al cambiar de categoria desde la mas baja (C=1), hasta la mas alta
(A=3), la concentracion de clientes buenos y malos en cada categoria de riesgo
puede ser optimizada llegando a tener mayor diferencia entre porcentajes de

acumulacion por categorias.

Figura No 16
rango3 * Incumplimiento Crosstabulation
Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

rango3 1,00 Count 289 115 404
% within rango3 71,5% 28,5% 100,0%

% within Incumplimiento 67,8% 15,9% 35,1%

% of Total 25,1% 10,0% 35,1%

2,00 Count 90 168 258

% within rango3 34,9% 65,1% 100,0%

% within Incumplimiento 21,1% 23,2% 22,4%

% of Total 7.8% 14,6% 22,4%

3,00 Count 47 441 488

% within rango3 9,6% 90,4% 100,0%

% within Incumplimiento 11,0% 60,9% 42.4%

% of Total 4,1% 38,3% 42,4%

Total Count 426 724 1150
% within rango3 37,0% 63,0% 100,0%

% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

% of Total 37,0% 63,0% 100,0%

Desarrollo: El Autor

Finalmente, los puntos de corte sugeridos para asignacion de calificaciéon
de riesgo para este tipo de microcrédito de la Cooperativa San Francisco de
Asis, son los expuestos en la tabla No 10, y la concentracidén de la probabilidad
de incumplimiento arrojada por el modelo bajo estas categorias de muestra en

la figura No 17:
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Tabla No 10
Segmentacién de puntos de corte

Calificacion Puntaje Score
A Menores a 0,3250 inclusive
B Desde 0,3251 hasta 0,7900 inclusive
C Mayores de 0,7901 inclusive

Desarrollo: El Autor

Figura No 17

rango4 * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

rango4 1,00 Count 129 15 144
% within rango4 89,6% 10,4% 100,0%

% within Incumplimiento 30,3% 2,1% 12,5%

% of Total 11,2% 1,3% 12,5%

2,00 Count 242 202 444

% within rango4 54,5% 455% 100,0%

% within Incumplimiento 56,8% 27,9% 38,6%

% of Total 21,0% 17,6% 38,6%

3,00 Count 55 507 562

% within rango4 9,8% 90,2% 100,0%

% within Incumplimiento 12,9% 70,0% 48,9%

% of Total 4,8% 44.1% 48,9%

Total Count 426 724 1150
% within rango4 37,0% 63,0% 100,0%

% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

% of Total 37,0% 63,0% 100,0%

Desarrollo: El Autor

Es importante sefalar que un scoring no incluye necesariamente una
decisiéon firme, debe entenderse mejor como una ayuda que proporciona una
medida objetiva que el otorgante de crédito puede usar como parte de su

propio proceso de toma de decisiones.

Si bien es cierto el presente scoring, ofrecen puntajes para el producto
de microcrédito estudiado, la institucion otorgante puede establecer sus puntos
de corte especificos en funcién de sus propias estrategias comerciales, de un

analisis exhaustivo y de la experiencia previa.
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CAPITULOV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Las bases de datos empleadas en la construccion del modelo Scoring
corresponden a un periodo de algo mas de 3 afios, periodo que recoge
informacion necesaria para un analisis de este tipo, pero medianamente
suficiente de acuerdo al numero de operaciones de microcrédito y poco

estructurada debido a carencia de informacién fundamental actualizada.

El modelo Scoring analizado y propuesto presenta las condiciones
necesarias para determinar la validez metodologica estadistica empleada
en la asignacion de una probabilidad de incumplimiento al pago de un
microcrédito individual urbano de un cliente de la Cooperativa San
Francisco de Asis. Las pruebas de bondad de ajuste, predictibilidad,
estabilidad y eficiencia realizadas al modelo Scoring indican un aceptable

nivel de confiabilidad y ajuste de los datos.

El modelo logistico original encontrado presenta un nivel de clasificacion
entre buenos y malos, o poder de discriminacién del 81,6%, lo que significa
que de cada 100 solicitudes de microcrédito se esperaria que cerca de 18
de estas operaciones podrian ser mal discriminadas, tanto por errores tipo

[, y errores tipo Il

El modelo de discriminacion logistico final, considera a 5 variables finalistas
explicativas, con la inclusibn de una constante en la ecuacién general,

siendo aquel propuesto, de los modelos estadisticos pruebas y niveles de
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significancia desarrollados, el que generaria de mejor manera la
discriminacion y clasificacion de los clientes del Cooperativa, donde la

variable que se desea predecir es la variable incumplimiento (dependiente).

La construccion del modelo Credit-score, asumié la interpretacion y
clasificacion de las operaciones de microcrédito bajo la definicion de
incumplimiento en una variable dicotobmica (1 = buen cliente, y 0 = mal
cliente), de tal manera que mientras el valor de probabilidad calculado por
el modelo propuesto es mas cercana a cero, la posibilidad de que el
individuo resulte ser impago en algun momento de la operacion de
microcrédito es mayor, y viceversa si el valor de la probabilidad se acercare

uno, representaria un mejor comportamiento de pago del cliente.

A través de un desarrollo y construccion de categorias de rating o Scoring
en base a calculos numéricos se llega a proponer y representar los niveles
especificos de riesgo que una persona o microcrédito individual asis podria
significar, para que a través de esta clasificacion la Cooperativa San
Francisco de Asis puede redefinir sus politicas y niveles de potenciales

riesgos, que estaria dispuesto a admitir y administrar.

Al disefiar y proponer metodologias de este tipo, éstas podran ayudar en
futuras estimaciones de pérdidas esperadas de cada sujeto de crédito, de
acuerdo a las mejores practicas y gestion de riesgos de la Cooperativa,
procurando cuantificar la probabilidad de default, exposicion y severidad;
obteniéndose ideas mas claras del nivel de riesgo que contempla financiar

determinadas operaciones, generando informacion que permite discriminar
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aquellas operaciones que no aportan valor a la entidad, bajo un contexto de

prudencia financiera al momento de conceder un microcrédito.

Finalmente se advierte que un Scoring no constituye una decision ya
adquirida, sino proporciona una medida objetiva de apoyo vy
complementaria en el proceso de evaluacion y otorgamiento de crédito, que
la Institucidon puede usar como parte de su propio proceso de toma de
decisiones. La Institucion puede definir sus puntajes de rating en funcién de
sus propias estrategias comerciales, de un analisis exhaustivo y de la

experiencia previa.

5.2. Recomendaciones

La metodologia de crédito que la Cooperativa emplea para otorga el
microcrédito, debe estar adaptada a los requerimientos y necesidades de
los clientes, en este sentido los microempresarios cuentan con ciertas
caracteristicas especiales que deben ser consideradas para la elaboracion
de los productos, caracteristicas que hacen que los productos financieros
no puedan tener las caracteristicas tradicionales de créditos de consumo

en cuanto a plazos, tasas, montos, y garantias.

Se recomienda a la Institucidn Financiera, ahondar esfuerzos en la
busqueda, estructuracion y mantenimiento continuo de las bases de datos
adecuadas y consistentes para la administracion y gestion general sus

riesgos, y especificamente los de riesgos de crédito.
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Es necesario que se sigan realizando pruebas periddicas de desarrollo de
modelos de discriminacion, asi como de validacion estadistica a los
resultados de los mismos, sobre cartera fresca (nuevos nacimientos), a fin
de evaluar el poder de transportabilidad y adaptacién de dichos modelos,
con el objetivo que la institucion se vaya familiarizando con estas
herramientas, conozca y perfeccione sus metodologias propias de gestion

y administracion de riesgos de crédito.

La Cooperativa San Francisco de Asis, debe considerar que el Modelo
Scoring de aprobacion realizado es un primer ensayo, como una
herramienta técnica aplicable en el proceso de otorgamiento de crédito,
pero no la unica, pues debe propiciar la investigacién de éstos en conjunto
con la experiencia propia de las politicas de la institucién en la entrega de

sus productos de crédito.

Se recomienda ademas que la Institucion, independientemente si desea o
no en profundizar en el desarrollo de sus modelos propios, generar y
actualizar informacion necesaria del sujeto de crédito y de las operaciones,
que incluyan variables externas como lo es el comportamiento del socio
dentro del sistema financieros no solo al momento de la concesion, debido
a que estas caracteristicas cambian en el tiempo, ya que estas variables

proveen importante informacién y explicacion del cliente.
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ANEXO 1

Analisis descriptivo, frecuencias y exploratorios de las variables

Sobre la base de datos de 3193 registros y 37 variables se realiza como
primer paso el anadlisis de cada una de las variables consideradas como
explicativas del modelo, posteriormente se establece y analiza la variable tipo

pagador (incumplimiento).

Analisis Variables exploratorias — independientes.

Variables Cuantitativas.- Comprende la informacion que permite evaluar el
comportamiento de pago de los clientes y la evolucion de la calidad crediticia. Se
obtendran de cada variable las medidas de tendencia central tales como la media,
mediana y moda, medidas de dispersiéon tal como la desviacion estandar,
histograma de frecuencias y otras como maximo y minimo. A continuacion se

ilustran las variables de este tipo:

Statistics
N Std.
Valid Mean Median Mode Deviation Minimum Maximum Sum

Fecha Nacimiento cliente 3193 | 03-AUG-78 12-SEP-78 13-JAN-75 24-JUL-41 | 03-APR-89

Edad cliente al solicitar crédito 3193 27,79 28,00 27 4,883 18 67 88740
Cargas familiares 3193 1,55 1,00 0 1,298 0 5 4942
Fecha de solicitud microcrédito 3193 | 09-MAY-06 | 21-MAY-06 06-JAN-08 03-DEC-03 | 17-JUN-08

Fecha de concesion microcrédito 3193 | 30-MAY-06 12-JUN-06 | 21-DEC-06 06-JAN-04 | 30-JUN-08

Monto de crédito 3193 3911,33 3665,00 3000 1277,416 3000 10000 12488882
Plazo del crédito (dias) 3193 753,65 720,00 720 251,715 30 1800 2406390
Fecha de vencimiento original del crédito 3193 22-JUN-08 12-JUL-08 | 15-MAR-09 15-NOV-04 | 01-NOV-12

Tasa de interes 3193 13,06 12,00 12 1,707 12 20 41690
Valor de cuota de pago 3193 218,67 184,00 142 203,832 60 4763 698221
Saldo adeudado 3193 26,01 ,00 0 85,339 0 1024 83055
Patrimonio sujeto 3193 13625,42 10000,00 15000 | 16701,039 100 100000 43505974
Ingresos mensuales promedio 3193 620,23 500,00 500 414,632 150 3800 | 1980396,31
Gastos mensuales promedio 3193 357,2825 282,0000 300,00 | 265,34932 29,86 2831,30 | 1140803,14
% de cobertura de pago 3193 4173 ,4026 ,3000 ,1633 ,0571 ,9375 | 1332,3450
Atraso promedio de pago de cuotas (dias) 3193 4,04 2,00 0 5,245 0 29 12900
Atraso maximo de pago de cuotas (dias) 3193 15,82 18,00 0 15,982 0 248 50502
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1. Fecha de Nacimiento del cliente.- Indica la fecha de nacimiento reportada por el
solicitante sujeto de crédito.

Fecha Nacimiento cliente
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2. Edad del cliente.- Constituye la edad del cliente sujeto de crédito calculada a la
fecha de concesion del crédito.

Edad cliente al solicitar crédito
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3. Cargas familiares.- Informacién reportada por el cliente al solicitar el crédito.

Cargas familiares

4. Fecha de solicitud del crédito-. El cliente sujeto de crédito presenta solicitud.

Frequency

Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent
Valid 0 878 27,5 27,5 27,5
1 773 24,2 24,2 51,7
2 741 23,2 23,2 74,9
3 563 17,6 17,6 92,5
4 192 6,0 6,0 98,6
5 46 1,4 1,4 100,0
Total 3193 100,0 100,0
Cargas familiares
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5. Fecha de concesion del microcrédito.

Fecha de concesiéon microcrédito
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6. Monto.- Constituye el monto del crédito solicitado una vez aprobado la solicitud

Monto de crédito
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7. Plazo.- Constituye el plazo del microcrédito en dias.

1.500

1.000—

Frequency
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Plazo del crédito (dias)
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9. Tasa.- Tasa de interés original del crédito.

Tasa de interes
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10. Cuota.- Cuota mensual de pago de la obligacion crediticia.
Valor de cuota de pago
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11. Saldo.- Saldo en mora en el sistema financiero reportado en la central de

riesgos, a la fecha de solitud del crédito.

Saldo adeudado
Mean =26,01
3.000 Std. Dev. =85,339
- N =3.193
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12. Patrimonio.- Patrimonio del sujeto de crédito.
Patrimonio sujeto
. Mean =13625,42
1.000 Std. Dev. =16701,039
=3.193
800
3 600
c
(]
=
(=2
[
S
(19
400 ]
200 .
»
0 I T T T = ,_!
0 20000 40000 60000 80000 100000

101



13. Ingresos.- Constituyen los ingresos mensuales

crédito.

14. Gastos.- Constituyen los gastos mensuales promedios del sujeto de crédito.

Frequency

Ingresos mensuales promedio

promedios del sujeto de

Mean =620,23
Std. Dev. =414,632
N =3.193
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Gastos mensuales promedio

Mean =357,28
Std. Dev. =265,349
N =3.193
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15. Cobertura.- Representa el porcentaje de cobertura de pago mensual que el

sujeto puede destinar a cubrir segun sus ingresos y egresos reportados.

% de cobertuta de pago

250

Mean =41,73
Std. Dev. =16,334
N =3.193

200

g
1
N\
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]
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Frequency

100 Z -

50

T I I
0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00

Variables Cualitativas.- Representan un conjunto de caracteristicas, categorias,
cualidades o atributos que cada uno de los individuos mantienen. Se realizan
tablas de distribucion de frecuencias para evaluar las diferentes opciones que las

variables pueden tomar. Los resultados se resumen a continuacion:

16. Numero de registro en la base de datos.- La data depurada (3193 registros)

Statistics
Numero de registro
N Valid 3193
Missing 0
Minimum 1
Maximum 3200

17. Numero de operaciones de microcrédito en la base de datos. Cddigo propio de

la operacioén de este tipo de microcrédito. Lleva el formato “MCasis-XXXXX'.
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Statistics

Numero de operacion microcrédito

N Valid
Missing

3193
0

18. Estado de solicitud del crédito.- Representa el estado de la solicitud del crédito

a la fecha de corte en la extraccion de la base de datos (Aprobada, Rechazada,

En estudio).

Estado de la solicitud

Cumulative
Frequency | Percent Valid Percent Percent
Valid  Aprobada 3193 100,0 100,0 100,0

19. Tipo de identificacion.- Constituye el tipo de documento de identificacion del

sujeto de crédito registrado en la solicitud (Cédula o RUC).

20. Identificacion.- Es el numero del documento de identificacion del sujeto.

21. Identidad del Cliente.- Registra los datos del cliente (nombres, apellidos).

Tipo identificac del sujeto

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid  Cédula 3193 100,0 100,0 100,0

N° documento identidad

Identidad del Cliente

N No validos
Missing

3193
0

Identidad del Cliente

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid  Restringido 3193 100,0 100,0 100,0
22. Sexo.- Constituye el género del sujeto de crédito.
Sexo del cliente

Cumulative

Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid Femenino 1600 50,1 50,1 50,1
Masculino 1593 49,9 49,9 100,0

Total 3193 100,0 100,0
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23. Tipo de personeria.- Registra la clasificacion del sujeto de crédito.

Statistics

Tipo de personeria
N Natural 3193
Juridica 0

24. Estado civil.- Constituye el estado civil del sujeto de crédito.

Estado Civil del sujeto

Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent
Valid  Soltero 987 30,9 30,9 30,9
Casado 1875 58,7 58,7 89,6
Union libre 193 6,0 6,0 95,7
Divorciado 63 2,0 2,0 97,7
Viudo 75 2,3 2,3 100,0
Total 3193 100,0 100,0

25. Educacion.- Constituye el nivel de educacion registrado.

Nivel de eduacion cliente

Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent

Valid  Analfabeto 16 5 5 5
Primaria 1062 33,3 33,3 33,8
Secundaria 1905 59,7 59,7 93,4
Tecnologia 22 N 7 941
Universidad 186 5,8 5,8 99,9
Otro 2 1 1 100,0
Total 3193 100,0 100,0

26. Direccion domiciliaria.- Constituye la direccién domiciliaria del sujeto de crédito

registrada en su solicitud.

27. Direccion trabajo.- Constituye la direccidon de lugar de trabajo-actividad del

Statistics

Direccién Domiciliaria

N Valid
Missing

3193

sujeto de crédito registrada.




Statistics

Direccion del trabajo/negocio/actividad
N  Valid 3193
Missing 0

28. Actividad.- Constituye la actividad, negocio o tipo de trabajo del sujeto de

crédito registrada.

Statistics
Actividad / Negocio
N Valid 3193
Missing 0

29. Tipo de crédito.- Constituye la clasificacion del tipo de crédito de la institucion.
(MCasis = microcrédito asis).

Tipo de crédito

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid  MCasis 3193 100,0 100,0 100,0

institucidn al sujeto de crédito al momento de la concesidon del microcrédito.

Calificacion de la IFl al momento de concesion

Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent
Vald C 14 4 4 4
B 148 4,6 4,6 51
A 3031 94,9 94,9 100,0
Total 3193 100,0 100,0

en la central de riesgos al momento de la concesion del microcrédito.

Calificacion Central de Riesgos al momento de concesion

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid C 38 1,2 1,2 1,2
B 899 28,2 28,2 29,3
A 2256 70,7 70,7 100,0
Total 3193 100,0 100,0

30. Calificacion institucion.- Constituye la clasificacidbn propia realizada por la

31. Calificacion central.- Constituye la calificacién del sujeto de crédito registrada
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32. Tipo de cuota.- Es la unidad de periodicidad de pago de cuotas del

microcrédito.

Tipo de cuota

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid  fija 3193 100,0 100,0 100,0

33. Destino del crédito.- Constituye la clasificacion del destino de microcrédito

conforme la categorizacién de la SBS.

Destino del crédito

Valid Cumulativ
Frequency | Percent Percent e Percent
Valid  Capital de trabajo 2204 69,0 69,0 69,0
Compra de insumos 42 1,3 1,3 70,3
Compra de materia prima 709 22,2 22,2 92,5
Compra de bienes inmuebles terminados 1 ,0 ,0 92,6
Compra terreno para produccion 31 1,0 1,0 93,5
Compra de maquinaria y vehiculos de trabajo 2 A A 93,6
Pago de deudas varias 118 3,7 3,7 97,3
Otros gastos no especificados 86 2,7 2,7 100,0
Total 3193 100,0 100,0

34. Garantia.- Constituye el tipo de garantia relacionada al crédito.

Tipo garantia

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid Pagaré 3193 100,0 100,0 100,0

35. Estatuas crédito.- Constituye el estado de crédito a la fecha de corte de la

base de datos.

Estatus de la operacion

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid  Mora/castigo 53 1,7 1,7 1,7
Reestructurado 31 1,0 1,0 2,6
Vigente 283 8,9 8,9 11,5
Cancelada 2826 88,5 88,5 100,0
Total 3193 100,0 100,0
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Analisis de la variable dependiente — incumplimiento.

Se construye la variable incumplimiento o tipo pagador, como una variable
discreta es decir, si su conjunto de valores posibles es un conjunto discreto, en
este caso toma un numero determinado de dos posibles resultados (buen cliente y
mal cliente). Esta variable exige la codificacibn como paso previo a la
modelizacién, proceso por el cual se consideran las variables mora promedio y

mora maxima de cada registro de crédito.

36. Morosidad promedio.- Representa el promedio en dias del historial de atrasos
en el pago de cuotas, en los casos que hubiere.

Atraso promedio de pago de cuotas (dias)

1.200 Mean =4,04
— Std. Dev. =5,245
=3.193

1.000

800

600

Frequency

400

200 L

37. Morosidad maximo.- Representa el maximo atraso (en dias), que haya sido

observado del historial de pago de cuotas, en los casos que hubiere.
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Atraso maximo de pago de cuotas (dias)

1.200- Mean =15,82
— Std. Dev. =15,982
=3.193

1.000

800

600

Frequency

400

200

I T T T
0 50 100 150 200 250

Las alternativas de esta variable se transforman en co6digos o valores

cuanticos susceptibles de ser modelizados como se ilustra a continuacion:

Incumplimiento 1=bueno; 0 = malo

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid mal pagador 489 15,3 15,3 15,3
buen pagador 2704 84,7 84,7 100,0
Total 3193 100,0 100,0

Incumplimiento

100

80

60

Percent

84,69%

15,31%

T T
mal pagador buen pagador
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ANEXO 2

Software estadistico empleado —SPSS

Statistical Package for the Social Sciences

(SPSS), es un programa informatico analitico-

predictivo muy utilizado para analisis estadisticos
m en las ciencias sociales, por los investigadores de

mercado, investigadores de la salud, empresas de

la encuesta, el gobierno, investigadores de la

The SPSS logo used prior ta the .
renaming in January 2010,

educacion, las organizaciones de marketing vy

otros.

Hasta hace algunos meses, la sigla se utilizaba tanto para designar el
programa estadistico como la empresa que lo producia. Originalmente SPSS fue
creado como el acrénimo de Statistical Package for the Social Sciences (Paquete
Estadistico para las Ciencias Sociales, en espafiol) ya que se esta popularizando
la idea de traducir el acronimo como "Statistical Product and Service Solutions"
(Soluciones de Servicios y de Producto Estadistico, en espafiol). Sin embargo,
aunque realizando busquedas por internet estas pueden llevar a la pagina web de
la empresa, dentro de la pagina misma de la empresa no se encuentra dicha
denominacion.

Como programa estadistico es muy popular su uso debido a la capacidad

de trabajar con bases de datos de gran tamafio. En la versién 12 es de 2 millones
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de registros y 250.000 variables. Ademas, de permitir la recodificacion de las
variables y registros segun las necesidades del usuario. El programa consiste en
un moédulo base y mddulos anexos que se han ido actualizando constantemente
con nuevos procedimientos estadisticos, cada uno de estos mddulos se compra
por separado.

Actualmente, compite no solo con softwares licenciados como lo son: SAS,
MATLAB, Statistica, Stata, sino también con software de codigo abierto y libre (de

los cuales el mas destacado es el Lenguaje R).

Historia

Fue creado y lanzado en su primera version en 1968 después de haber sido
desarrollado por Norman H. Nie, C. Hadlai (Tex) Hull y Dale H. Bent. Norman Nie
era entonces estudiante de Postgrado de Ciencias Politicas en la Universidad de
Stanford, y ahora profesor de investigacion en el Departamento de Ciencias
Politicas en Stanford, y profesor emérito de Ciencias Politicas en la Universidad de
Chicago. Entre 1969 y 1975 la Universidad de Chicago por medio de su National
Opinion Research Center, estuvo a cargo del desarrollo, distribucion y venta del
programa. A partir de 1975 corresponde a SPSS Inc. Originalmente el programa
fue creado para grandes computadores. En 1970 se publica el primer manual de
usuario del SPSS por Nie y Hull. Este manual aparte de ser descrito como uno de
‘los mas influyentes de la sociologia”, populariza el programa entre las

instituciones de educacién superior en Estados Unidos.
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En 1984 sale la primera versidon para computadores personales que
ademas del andlisis estadistico, gestion de datos (seleccion de los casos, el
archivo de la remodelacion, la creacion de los datos derivados) y los datos
documentacioén (un diccionario de metadatos se almacena en el archivo de datos)
revela las caracteristicas del software de base. Desde la version 14, pero mas
especificamente desde la versién 15 se ha implantado la posibilidad de hacer uso
de las librerias de objetos del SPSS desde diversos lenguajes de programacion.
Aunque principalmente se ha implementado para Python, también existe la

posibilidad de trabajar desde Visual Basic, C++ y otros lenguajes.

IBM compra SPSS

Entre 2009 y 2010 el proveedor principal de SPSS se llamé PASW
Statistics, (Predictive Analytics Software, en ingles, o Software de analisis
predictivo en espafol), este nombre denotado como estrategia mientras los
nombres y derechos de autor del producto sean resueltos.

El 28 de julio de 2009, la compaiia estadounidense /IBM reconocida
mundialmente anunciaria la adquisicién de SPSS por 1.200 millones de doélares. A
partir de enero del 2010, formalmente SPSS se convirtié en una empresa parte del
gigante informético IBM, disparando un 40.21% de los titulos SPSS en Wall Street
y elevando el importe total de la operaciéon. Con esta operacién IBM busca
expandir su tecnologia en software analitico-predictivo para adecuarlo a las

necesidades y demandas de sus clientes.
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Temas Clave

- Menus y sistema de Ayuda

- Lectura de datos

- Variables y Atributos

- Niveles de Medida

- Trabajo con varios conjuntos de datos

— Automatizaciéon con IBM SPSS Statistics

~ Graficos de distribucidén para variables categéricas y escalares
- Diagramas de caja y Rango Intercuartil

— Descriptivos, Tabulacién cruzada y Procedimiento de Medias
— Generador de Gréficos, Editor de Graficos y de Tablas dinamicas
— Exportar Tablas y Gréficos

- Anadir Casos y Variables a un conjunto de datos

— Seleccion de casos

- Agregar datos de Variables

- ldentificar casos duplicados

- Transformaciéon de Datos: Recode, Compute y Count

- Transformacion con variables de Fecha y Hora

— Tabulacién cruzada y Chi-Square

— Correlaciones y Diagramas de dispersion

- Tablas de resultados del Analisis de Regresion

- Tamafio muestral, pruebas de Hipdtesis y Errores estadisticos

- Pruebas T: Muestras Independientes y relacionadas

Versiones del SPSS

SPSS Inc. desarrolld un médulo basico del paquete estadistico SPSS, del que
han aparecido las siguientes versiones:

—~ SPSS-X (para grandes servidores tipo UNIX)
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SPSS/PC (1984, en DOS. Primera version para computador portatil)
SPSS/PC+ (1986 (en DOS)

SPSS for Windows 6 (1992) / 6.1 para Macintosh
SPSS for Windows 7 (1994)
SPSS for Windows 8 (1996)
SPSS for Windows 9 (1998)

SPSS for Windows 10 / for Macintosh 10 (2000)

SPSS for Windows 11 (2001) / for Mac OS X 11(2002)

SPSS for Windows 11.5 (2002)

SPSS for Windows 12 (2003)

SPSS for Windows 13 (2004): Permite por primera vez trabajar con multiples
bases de datos al mismo tiempo.

SPSS for Windows 14 (2005)

SPSS for Macintosh 13 (2006)

SPSS for Windows 15 (2006)

SPSS 15.0.1 - Noviembre 2006

SPSS for Windows 16 (Octubre de 2007): En la lista de usuarios de SPSS
"SPSSX (r) Discussion [SPSSX-L@LISTSERV. UGA. EDU]" varios funcionarios
de la empresa anunciaron previamente la salida de la versibn 16 de este
software. En ella se incorpor6 una interfaz basada en Java que permite realizar
algunas mejoras en las facilidades de uso del sistema; ademas por primera vez
se incorpora el Modulo de Redes Neuronales.

SPSS for Macintosh 16

SPSS 16.0.2 - Abril 2008

SPSS for Linux 16

SPSS for Windows 17 (2008): Incorpora aportes importantes como el ser
multilenguaje, pudiendo cambiar de idioma en las opciones siempre que
queramos. También incluye modificaciones en el editor de sintaxis de forma tal

que resalta las palabras claves y comandos, haciendo sugerencias mientras se
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escribe, en este sentido se aproxima a los sistemas IDE que se utilizan en
programacion.
— SPSS for Windows 18 (2009), cambia su denominacién de SPSS por PASW 18.
~ SPSS Statistics 17.0.1 - Diciembre 2008
- PASW Statistics 17.0.3 - Septiembre 2009
- PASW Statistics 18.0 - Agosto 2009
- PASW Statistics 18.0.1 - Diciembre 2009
~ PASW Statistics 18.0.2 - Abril 2010
- Finalmente para finales del 2010, se presentan las siguientes versiones al
mercado:
= IBM SPSS Statistics 19
= IBM SPSS Modeler Professional 19

Médulos del SPSS

El sistema de mddulos de SPSS, como los de otros programas (similar al de
algunos lenguajes de programacion) provee toda una serie de capacidades
adicionales a las existentes en el sistema base. Algunos de los mddulos
disponibles son:

— Modelos de Regresion
- Modelos Avanzados
= Reduccion de datos: Permite crear variables sintéticas a partir de variables
colineales por medio del Analisis Factorial.
= Clasificacion: Permite realizar agrupaciones de observaciones o de
variables (cluster analysis) mediante tres algoritmos distintos.
=  Pruebas no paramétricas: Permite realizar distintas pruebas estadisticas

especializadas en distribuciones no normales.
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Tablas: Permite dar un formato especial a las salidas de los datos para su uso
posterior. Existe una cierta tendencia dentro de los usuarios y de los
desarrolladores del software por dejar de lado el sistema original de TABLES
para hacer uso mas extensivo de las llamadas CUSTOM TABLES.

Tendencias

Categorias: Permite realizar analisis multivariados de variables normalmente
categorias, también se pueden usar variables métricas siempre que se realice
el proceso de recodificacion adecuado de las mismas.

Analisis Conjunto: Permite realizar el analisis de datos recogidos para este tipo
especifico de pruebas estadisticas.

Mapas: Permite la representacién geografica de la informacion contenida en un
fichero (descontinuado para SPSS 16).

Pruebas Exactas: permite realizar pruebas estadisticas en muestras pequenas.
Anaélisis de Valores Perdidos: Regresion simple basada en imputaciones sobre
los valores ausentes.

Muestras Complejas: instaurado en la version 12, permite trabajar para la
creacidon de muestras estratificadas, por conglomerados u otros tipos de
muestras.

Sample Power (calculo de tamafos muestrales).

Arboles de Clasificacién: Permite formular arboles de clasificacion y/o decision
con lo cual se puede identificar la conformacion de grupos y predecir la
conducta de sus miembros.

Validacion de Datos: Permite al usuario realizar revisiones légicas de la
informacién contenida en un fichero ".sav" y obtener reportes de los valores
considerados atipicos, posterior a la digitalizacién de los datos.

SPSS Programmability Extension (SPSS 14 en adelante). Permite utilizar el
lenguaje de programacion Python para un mejor control de diversos procesos
dentro del programa que eran realizados principalmente mediante scripts (con
el lenguaje SAX Basic). Existe también la posibilidad de usar las tecnologias

.Net de Microsoft para hacer uso de las librerias del SPSS.
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—~ Redes Neuronales (A partir de la version 16).

— Desde el SPSS/PC hay una version adjunta denomina SPSS Student que es
un programa completo de la versidn correspondiente pero limitada en su
capacidad en cuanto al numero de registros y variables que puede procesar,
esta version es para fines de ensefianza del manejo del programa.

-~ SPSS Server, es una versidon de SPSS con una arquitectura cliente / servidor
que no esta incluida en la version de escritorio.

- Scoring functions, funciones de puntuaciéon que se incluyen en la version de

escritorio de la version 19.

Manejo

SPSS tiene un sistema ordenado de ficheros, en el cual el principal es el de
archivo o matriz de datos (extension. SAV). Aparte de este tipo existen otros dos
tipos de uso frecuente:

Archivos de salida (output, extension SPO), en estos se despliega toda la
informacién de manipulacion de los datos que realizan los usuarios mediante las
ventanas de comandos. Son susceptibles de ser exportados con varios formatos
(originalmente HTML, RTF o TXT, actualmente desde la version 15 incorpora la
exportacion a PDF junto a los formatos XLS y DOC que ya se encontraban en la
version 12).

Archivos de sintaxis (extension SPS), casi todas las ventanas de SPSS
cuentan con un boton que permite hacer el pegado del proceso que el usuario

desea realizar, se genera un archivo de sintaxis donde se van guardando todas las
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instrucciones que llevan a cabo los comandos del SPSS. Este archivo es
susceptible de ser modificado por el usuario.

Existe un tercer tipo de fichero, el fichero de scripts (extension SBS); este
fichero es utilizado por los usuarios mas avanzados del software para generar
rutinas que permiten automatizar procesos muy largos y/o complejos. Muchos de
estos procesos suelen no ser parte de las salidas estandar de los comandos del
SPSS, aunque parten de estas salidas. Buena parte de la funcionalidad de los
archivos de scripts ha sido ahora asumida por la insercion del lenguaje de
programacion Python en las rutinas de sintaxis del SPSS. Procedimientos que
antes solo se podian realizar mediante scripts ahora se pueden hacer desde la
sintaxis misma.

El programa cuando se instala trae un determinado numero de ejemplos o
utilidades de casi todos los ficheros en cuestion. Estos son usados para ilustrar

algunos de los ejemplos de uso del programa.

Fichero de datos de SPSS

Los ficheros de datos en formato SPSS tienen en Windows la extensién.
SAV, al abrir un fichero de datos con el SPSS, vemos la vista de datos, una tabla
en la que las filas indican los casos y las columnas las variables, cada celda
corresponde al valor que una determinada variable adopta en un cierto caso. En

las ultimas versiones del programa existe una vista de variables en la que se
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describen las caracteristicas de cada una, las filas corresponden a cada variable y

las columnas nos permiten acceder a sus caracteristicas:

- Nombre, limitado a 8 caracteres.

— Tipo de variable (listado de opciones con los tipos de variables estadisticas

existentes)

Numeérico, numero en formato estandar)

Coma decimal, nUmero con comas cada tres posiciones y con un punto
como delimitador de los decimales

Punto decimal, numero con puntos cada tres posiciones y con una coma
como limite delimitador de los decimales.

Notacion cientifica, numero que se expresa con un formato tal que se sigue
de una E y un numero que expresa la potencia de 10 a la que se multiplica
la parte numérica previa

Fecha

Moneda dolar, formato numérico con el que se expresan cantidades en
dolares

Moneda del usuario, formato numérico con el que se expresan cantidades
en la moneda definida en la pestafia de monedas del cuadro de dialogo
"Opciones"

Cadena de caracteres o variable alfanumérica

— Tamarnio total

- Tamafo de la parte decimal

- Etiqueta de la variable

- Etiquetas para los valores

— Valores perdidos

- Espacio que ocupa en la vista de datos

— Alineacion de la variable en la vista de datos

— Escala de medicién.
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Algunos usuarios pasan por alto las caracteristicas de las variables cuando
se trabaja en la base de datos. Sin embargo, cuando se utilizan scripts o Python
las caracteristicas de las variables pueden tomar gran relevancia en la

construcciéon de procedimientos ad-hoc.

Fichero de sintaxis de SPSS

Se pueden generar estos archivos de sintaxis con la ayuda del programa
mismo, pues en casi todas las ventanas donde se realizan tareas en el SPSS
existe un botdn "Pegar". Este botdn cierra la ventana en cuestion y guarda la
sintaxis de las acciones seleccionadas en dicha ventana, una vez salvado este
archivo es susceptible de modificacién. La sintaxis tal cual se presenta a
continuacién fue producida directamente con el SPSS, este programa le da un
formato legible a la sintaxis, formato que el software en algunos casos no requiere
para su correcto uso.

Otra peculiaridad de las sintaxis del SPSS es que no son "case sensitive".
Ante lo cual es comun ver sintaxis escritas solo en mayusculas, solo en
minusculas o bien una combinacion propia de cada usuario. Esta situacion se
modifica para aquellas personas que hacen uso de Python dentro de sus sintaxis,
pues éste es un lenguaje sensitivo a las variaciones entre mayusculas y

minusculas, esto obliga a estos usuarios a escribir sintaxis con mayor cuidado.
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El siguiente ejemplo ilustra como abrir un fichero de datos mediante sintaxis
y como llevar a cabo una frecuencia y una tabla de contingencia con datos de uno

de los archivos de ejemplo que instala el programa.

*Este es un comentario, debe ir precedido por un asterisco y finalizado
por un punto.

*Abre el archivo Tomato.sav.
GET
FILE='C:\Program Files\SPSS\Tomato.sav'.

*Genera una tabla con las frecuencias de la variable fertilizante.
FREQUENCIES

VARIABLES=fert

/ORDER= ANALYSIS.

*Genera una tabla de contingencia con las variables altura inicial y
fertilizante.
CROSSTABS

/TABLES=initial BY fert

/FORMAT= AVALUE TABLES

/CELLS= COUNT

/COUNT ROUND CELL.
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ANEXO 3

Analisis bivariante y clasificacion de variables

Sobre la muestra final para la contricion del modelo (18 variables
independientes y la variable dependiente) se realiza el analisis bivariante de las
variables discretas como explicativas con relacibn a la variable tipo pagador

(incumplimiento), y analisis de correlaciones para las variables continuas.

Analisis bivariante.- Se realizan cruces de variables mediante tablas de
contingencia entre las variables dependientes y la variable incumplimiento, para
medir el nivel de discriminacidén entre la primera en la clasificacion de la segunda,
ademas se contrasta con el estadistico de Prueba Ji-cuadrado de Pearson (X> en
ingles Chi-square) la hipotesis de independencia, es decir que la variable
considerada explicaria o no el incumplimiento. El estadistico Ji-cuadrado de
Pearson para probar Hj es:

X :Z(n,-,- — ;)
Hij

Donde, la hipétesis nula (Hp) es que la probabilidad de que la variable

considerada no explique el incumplimiento (p = 0), y la hip6tesis alternativa (H/)

que si se explique. A continuacion se detallan los calculos:

Sexo & Incumplimiento.- El porcentaje de discriminacion de las categorias de la
variable sexo con la variable independiente no mantienen diferencias
significativas, lo cual ademas se confirma con el estadistico Ji-cuadrado y el nivel

de significancia. En tal razén la variable sexo es descarta para el modelo.
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Sexo del cliente * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

Sexodel Femenino  Count 199 356 555
cliente % within Incumplimiento 46,7% 49,2% 48,3%
Masculino  Count 227 368 595

% within Incumplimiento 53,3% 50,8% 51,7%

Total Count 426 724 1150
% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig. | Exact Sig. | Exact Sig.
Value df (2-sided) (2-sided) (1-sided)
Pearson Chi-Square ,6490 1 421
Continuity Correction? ,554 1 457
Likelihood Ratio ,649 1 ,420
Fisher's Exact Test ,428 ,228
N of Valid Cases 1150

a. Computed only for a 2x2 table

b. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is
205,59.

Estado civil & Incumplimiento.- El porcentaje de discriminacion de las categorias
de la variable estado civil con la variable independiente no mantienen diferencias
significativas, lo cual ademas se confirma con el estadistico Ji-cuadrado y el nivel

de significancia. En tal razén la variable estado civil es descarta para el modelo.

Estado Civil del sujeto * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

Estado Soltero Count 150 229 379
Civil del % within Incumplimiento 35,2% 31,6% 33,0%
sujeto Casado Count 239 418 657
% within Incumplimiento 56,1% 57,7% 57,1%

Union libre Count 17 48 65

% within Incumplimiento 4,0% 6,6% 5,7%

Divorciado  Count 10 13 23

% within Incumplimiento 2,3% 1,8% 2,0%

Viudo Count 10 16 26

% within Incumplimiento 2,3% 2,2% 2,3%

Total Count 426 724 1150
% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%
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Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 4,9052 4 ,297
Likelihood Ratio 5,063 4 ,281
N of Valid Cases 1150

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The

minimum expected count is 8,52.

Nivel de educacion & Incumplimiento.- El porcentaje de discriminacion de las

categorias de la variable nivel de educacién con la variable independiente no

mantienen diferencias significativas, lo cual ademas se confirma con el estadistico

Ji-cuadrado y el nivel de significancia. En tal razén esta variable es descarta para

el modelo.
Nivel de educacién cliente * Incumplimiento Crosstabulation
Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

Nivel de Analfabeto Count 5 3 8
educacion % within Incumplimiento 1,2% 4% 7%
cliente Primaria Count 127 246 373
% within Incumplimiento 29,8% 34,0% 32,4%

Secundaria Count 271 429 700

% within Incumplimiento 63,6% 59,3% 60,9%

Tecnologia Count 2 1 3

% within Incumplimiento ,5% 1% 3%

Universidad  Count 20 45 65

% within Incumplimiento 4,7% 6,2% 57%

Otro Count 1 0 1

% within Incumplimiento 2% ,0% 1%

Total Count 426 724 1150
% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 8,4212 5 ,134
Likelihood Ratio 8,599 5 ,126
N of Valid Cases 1150

a. 5 cells (41,7%) have expected count less than 5. The

minimum expected count is ,37.
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Cargas familiares.- El porcentaje de discriminacion de las categorias de la variable
cargas familiares con la variable independiente no mantienen diferencias
significativas, lo cual ademas se confirma con el estadistico Ji-cuadrado y el nivel

de significancia. En tal razén esta variable es descarta para el modelo.

Cargas familiares * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

Cargas 0 Count 112 204 316
familiares % within Incumplimiento 26,3% 28,2% 27,5%
1 Count 107 165 272

% within Incumplimiento 251% 22,8% 23,7%

2 Count 89 169 258

% within Incumplimiento 20,9% 23,3% 22,4%

3 Count 76 126 202

% within Incumplimiento 17,8% 17,4% 17,6%

4 Count 36 50 86

% within Incumplimiento 8,5% 6,9% 7.5%

5 Count 6 10 16

% within Incumplimiento 1,4% 1,4% 1,4%

Total Count 426 724 1150
% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 2,5652 5 , 767
Likelihood Ratio 2,556 5 ,768
Linear-by-Linear
Associat)ilon 389 1 533
N of Valid Cases 1150

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 5,93.
Calificacion de la IFI al momento de la concesion.- El porcentaje de discriminacion
de las categorias de la variable calificacion de la IFI al momento de la concesion
del microcrédito, con la variable independiente, presentan diferencias

representativas, lo cual también se confirma con el estadistico Ji-cuadrado y el
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nivel de significancia al rechazar la Hipétesis nula. En tal razén esta variable es

considerada para el modelo.

Calificacion de la IFI al momento de concesién * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

Calificacion de la C Count 3 3 6
IF1 al momento de % within Incumplimiento 7% 4% 5%
concesion B Count 48 24 72
% within Incumplimiento 11,3% 3,3% 6,3%

A Count 375 697 1072

% within Incumplimiento 88,0% 96,3% 93,2%

Total Count 426 724 1150
% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 29,4792 2 ,000
Likelihood Ratio 28,276 2 ,000
N of Valid Cases 1150

a. 2 cells (33,3%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 2,22.

Calificacion de central de riesgos al momento de la concesion.- El porcentaje de

discriminacién de las categorias de la variable calificacion de la central de riesgos

al momento de la concesion del microcrédito, con la variable independiente

presentan diferencias representativas, lo cual también se confirma con el

estadistico Ji-cuadrado y el nivel de significancia al rechazar la Hipotesis nula. En

tal razén esta variable es considerada para el modelo.

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 394,5002 2 ,000
Likelihood Ratio 425,387 2 ,000
N of Valid Cases 1150

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 12,97.
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Calificacion Central de Riesgos al momento de concesion * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento
mal pagador | buen pagador Total

Calificacion Central de [¢} Count 35 0 35
Riesgos al momento de % within Incumplimiento 8,2% ,0% 3,0%
concesion B Count 307 155 462
% within Incumplimiento 72,1% 21,4% 40,2%

A Count 84 569 653

% within Incumplimiento 19,7% 78,6% 56,8%

Total Count 426 724 1150
% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

Destino de crédito.- El porcentaje de discriminacion de las categorias de la

variable destino de crédito con la variable independiente no mantienen diferencias

significativas, lo cual ademas se confirma con el estadistico Ji-cuadrado y el nivel

de significancia. En tal razén esta variable es descarta para el modelo.

Destino del crédito * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento
mal pagador [ buen pagador Total
Destino  Capital de trabajo Count 307 506 813
del % within Incumplimiento 72,1% 69,9% 70,7%
crédito ~Eompora de insumos Count 6 9 15
% within Incumplimiento 1,4% 1,2% 1,3%
Compra de materia prima  Count 90 156 246
% within Incumplimiento 21,1% 21,5% 21,4%
Compra terreno para Count 5 6 11
produccion % within Incumplimiento 1,2% 8% 1,0%
Pago de deudas varias Count 16 29 45
% within Incumplimiento 3,8% 4,0% 3,9%
Otros gastos no Count 2 18 20
especificados % within Incumplimiento 5% 2,5% 1,7%
Total Count 426 724 1150
% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%
Chi-Square Tests
Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 6,9062 ,228
Likelihood Ratio 8,252 ,143
N of Valid Cases 1150

a. 1 cells (8,3%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 4,07.
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Estatus de la operacion de crédito.- Esta variable es descartada para el modelo,
en razon de que se pretende construir un modelo de aprobacién para el
otorgamiento del crédito, y la naturaleza de esta variable es posterior a la

concesion.

Variables Cuantitativas.- Para reducir la cantidad de variables
cuantitativas en el modelo procedemos a realizar un analisis comparativo completo
de medias y varianzas de cada variable cuantitativa entre los grupos definidos por
la variable dependiente, que se contrasta con un prueba de independencia entre
grupos o muestras al 95% de confianza. Las tablas de resultados se muestran a

continuacion:

Edad.- Al observar tanto los tests de igualdad de varianzas y de medias, se
corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para presumir que no existe
independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la
variable edad, es decir que no existe discriminacion entre grupos. Notese ademas
que en los resumenes las medias y desviaciones estandar de los grupos no
mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es descartada para

el modelo.

Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Sig. Interval of the
(2-taile | Mean | Std. Error Difference
F Sig. t df d) Difference | Difference | Lower | Upper
Edad cliente Equal variances
al solicitar  assumed 1,107 293 | 1,357 | 1148 175 419 ,309 -,187 | 1,026
crédito Equal variances
not assumed 1,335 | 846,3 ,182 419 314 -197 | 1,036

128



Group Statistics

Std. Error

Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Edad cliente al mal pagador 426 28,02 5,262 ,255
solicitar crédito  puen pagador 724 27,60 4,940 ,184

Cargas familiares.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de

medias, se corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para resumir que no

existe independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la

variable cargas familiares, es decir que no existe discriminacién entre grupos.

Noétese ademas que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones

estandar no mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es

descartada para el modelo.

Group Statistics

Std. Error

Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Cargas familiares ~ mal pagador 426 1,61 1,342 ,065
buen pagador 724 1,56 1,319 ,049

Independent Samples Test

Levene's
Test for
Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Sig. Mean | Std. Error Difference
F Sig. t df (2-tailed) | Difference [ Difference | Lower | Upper
Cargas Equal variances
familiares  assumed 219 | ,640 ,623 1148 ,533 ,051 ,081 -,109 210
Equal variances
not assumed ,620 | 878,841 ,535 ,051 ,081 -,109 ,210

Monto.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de medias, se

corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para resumir que no existe

independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la
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variable monto, es decir que no existe discriminacién entre grupos. Notese
ademas que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones estandar no
mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es descartada para

el modelo.

Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Sig. Mean |Std. Error Difference
F Sig. t df (2-tailed) |Difference |Difference | Lower | Upper
Monto de Equal variances
crédito assumed 677 411 ,827 1148 ,409 60,622 73,328 |[-83,250 (204,494
Equal variances|
not assumed ,804 814,295 422 60,622 75,445 |-87,468 (208,711
Group Statistics
Std. Error
Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Monto de crédito  mal pagador 426 3900,75 1283,427 62,182
buen pagador 724 3840,13 1149,571 42,723

Plazo.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de medias, se
corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para resumir que no existe
independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la
variable plazo, es decir que no existe discriminacion entre grupos. Noétese ademas
que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones estandar no

mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es descartada para

el modelo.
Group Statistics
Std. Error
Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Plazo del crédito (dias) mal pagador 426 759,08 264,577 12,819
buen pagador 724 759,57 248,960 9,253
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Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Sig. Mean | Std. Error Difference
F Sig. t df (2-tailed) | Difference | Difference | Lower | Upper
Plazo del Equal variances
crédito assumed J77 | ,378 | -,031 1148 ,975 -,487 15,562 | -31,020 | 30,046
(dias) Equal variances
not assumed -,031 | 8479 ,975 -,487 15,809 | -31,517 | 30,542

Tasa.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de medias, se

corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para resumir que no existe

independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la

variable tasa, es decir que no existe discriminacion entre grupos. Nétese ademas

que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones estandar no

mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es descartada para

el modelo.
Group Statistics
Std. Error
Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Tasa de interes  mal pagador 426 13,08 1,738 ,084
buen pagador 724 13,10 1,750 ,065
Independent Samples Test
Levene's
Test for
Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Sig. Mean Std. Error Difference
F Sig. t df [ (2-tailed) [ Difference | Difference | Lower | Upper
Tasa Equal variances
de assumed ,000 | ,985 | -,159 [ 1148 ,874 -,017 107 | -,226 ,192
interes  Equal variances
not assumed -,159 | 896,0 ,873 -,017 ,106 | -,226 ,192
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Valor de cuota.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de
medias, se corrobora que existiria evidencia estadistica para presumir que habria
independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la
variable valor de cuota, es decir que existiria discriminacion entre grupos. Ademas
que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones estandar no
mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es considerada

para el modelo.

Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Sig. Mean Interval of the
(2-taile | Differenc | Std. Error Difference
F Sig. t df d) e Difference Lower | Upper
Valorde Equal variances
cuotade  assumed 26,0 ,026 | 26,3 1148 ,045 5,987 9,534 | -12,720 | 24,693
pago Equal variances
not assumed 456 | 741,75 ,045 5,987 10,101 | -13,843 | 25,816

Group Statistics

Std. Error

Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Valor de cuota de pago mal pagador 426 211,09 177,821 8,615
buen pagador 724 195,10 121,859 4,272

Saldo.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de medias, se
corrobora que hay evidencia estadistica para resumir que existe independencia
entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la variable saldo en
mora en el sistema financiero, es decir que existiria discriminacién entre grupos.
Noétese ademas que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones
estandar no mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es

considerada para el modelo.
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Group Statistics

Std. Error

Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Saldo adeudado  mal pagador 426 79,79 160,984 7,800
buen pagador 724 13,52 49,016 1,822

Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Interval of the
Sig. Mean Std. Error Difference
F Sig. t df (2-tailed) | Difference | Difference | Lower | Upper
Saldo Equal variances
adeudado  assumed 424,23 | ,000 | 10,30 1148 ,000 66,271 6,435 | 53,644 (78,897
Equal variances
not assumed 8,274 | 4718 ,000 66,271 8,010 | 50,532 (82,009

Patrimonio.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de medias, se
corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para resumir que no existe
independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la
variable patrimonio, es decir que no existe discriminacion entre grupos. Notese
ademas que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones estandar no
mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es descartada para

el modelo.

Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of

Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Std. Error Interval of the
Sig. Mean Differenc Difference

F Sig. t df (2-tailed) | Difference e Lower | Upper
Patrimonio  Equal variances

sujeto assumed 254 | 614 | ,879 | 1148 ,379 | 904,979 | 1029,053 | -1114,1 | 2924,0
Equal variances

not assumed ,882 | 898,4 ,378 | 904,979 | 1026,304 | -1109,3 |2919,2
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Group Statistics

Std. Error

Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Patrimonio sujeto  mal pagador 426 14651,71 16742,932 811,198
buen pagador 724 | 13746,73 16916,477 628,696

Ingresos mensuales promedio.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas
como de medias, se corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para
resumir que no existe independencia entre los grupos de la variable
incumplimiento a través de la variable ingresos mensuales promedio, es decir que
no existe discriminacién entre grupos. Nétese ademas que en los resumenes de
grupos las medias y desviaciones estandar no mantienen diferencias significativas.

En tal razon esta variable es descartada para el modelo.

Group Statistics

Std. Error
Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Ingresos mensuales mal pagador 426 624,69 423,442 20,516
promedio buen pagador 724 619,24 414,403 15,401
Independent Samples Test
Levene's Test
for Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Sig. Mean Interval of the
(2-taile | Differenc | Std. Error Difference
F Sig. t df d) e Difference | Lower | Upper
Ingresos Equal variances
mensuales  assumed ,081 775 | 214 1148 ,831 5,447 25,510 |-44,61 | 55,499
promedio  Equal variances
not assumed 212 | 875,5 ,832 5,447 25,653 |-44,90 | 55,796

Gastos mensuales promedio.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas
como de medias, se corrobora que hay suficiente evidencia estadistica para

resumir que no existe independencia entre los grupos de la variable
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incumplimiento a través de la variable gastos mensuales promedio, es decir que
no existe discriminacién entre grupos. Nétese ademas que en los resumenes de
grupos las medias y desviaciones estandar no mantienen diferencias significativas.

En tal razon esta variable es descartada para el modelo.

Group Statistics

Std. Error
Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
Gastos mensuales mal pagador 426 | 356,3434 257,34464 | 12,46839
promedio buen pagador 724 | 353,7225 267,95987 9,95865
Independent Samples Test
Levene's Test
for Equality of
Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Sig. Mean | Std. Error | Interval of the
(2-taile | Differenc | Differenc Difference
F Sig. t df d) e e Lower | Upper
Gastos Equal variances
mensuales  assumed ,571 | ,450 | ,163 1148 ,871 | 2,62088 | 16,12538 | -29,018 | 34,26
promedio  Equal variances
not assumed ,164 | 920,1 ,870 | 2,62088 | 15,95730 |-28,696 | 33,94

Cobertura.- Al observar tanto el test de igualdad de varianzas como de medias, se
corrobora que existiria evidencia estadistica para presumir que habria
independencia entre los grupos de la variable incumplimiento a través de la
variable porcentaje de cobertura, es decir que existiria discriminacién entre
grupos. Ademas que en los resumenes de grupos las medias y desviaciones
estandar no mantienen diferencias significativas. En tal razon esta variable es

considerada para el modelo.

Group Statistics

Std. Error

Incumplimiento N Mean Std. Deviation Mean
% de cobertura de pago  mal pagador 426 41,8306 17,01088 ,82418
buen pagador 724 32,6407 10,38625 ,40899
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Independent Samples Test

Levene's Test
for Equality of

Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence
Sig. Mean Interval of the
(2-taile | Differenc | Std. Error Difference

F Sig. t df d) e Difference | Lower [ Upper
% de Equal variances

cobertura  assumed 31,68 | ,017 | -17,8 | 1148 ,042 -,81001 1,01487 | -2,801 | 1,1812
depago  Equal variances

not assumed -17,8 | 864,3 ,043 -,81001 1,02476 | -2,821 | 1,2013
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ANEXO 4

Corridas de Regresion Logistica

Sobre la muestra final para la contricién del modelo y con la clasificacion de

las variables finalistas se busca el modelo logistico en funcién de los atributos o

variables que mejor discriminan a la poblacién de buenos y malos. Se ajusta el

modelo con la incorporacién paso a paso de las variables explicativas, con la

variable dependiente. Se presentan los resultados de las principales corridas con

mayor significacion estadistica.

1.- LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central,
Constante
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1  Step 418,623 2 ,000
Block 418,623 2 ,000
Model 446,899 4 ,000
Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1069,2312 ,322 ,440
a. Estimation terminated at iteration number 50
because maximum iterations has been reached.
Classification Tablée
Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 342 84 80,3
buen pagador 155 569 78,6
Overall Percentage 79,2

a. The cut value is ,500
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Hosmer and Lemeshow Test

a. Estimation terminated at iteration number 50
because maximum iterations has been reached.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df

Sig.

1

8,166

8 417

Step Chi-square df Sig.
1 ,031 2 ,984
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Siep  calif_IFI 20,729 2 ,000
1 calif_IFI(1) -1,259 ,958 1,726 1 ,189 ,284 ,043 1,858
calif_IFI(2) -1,396 ,318 19,309 1 ,000 ,248 ,133 ,462
calif_central 282,311 2 ,000
calif_central(1) -53,084 2E+010 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,619 ,156 282,311 1 ,000 ,073 ,054 ,099
Constant 2,023 ,123 271,989 1 ,000 7,563
a. Variable(s) entered on step 1: calif_central.
Correlation Matrix
calif_ calif_
Constant | calif IFI(1) | calif IFI(2) [ central(1) central(2)
Step Constant 1,000 -,102 -,249 ,000 -,766
1 calif_IFI(1) -,102 1,000 ,028 ,000 ,063
calif_IFI(2) -,249 ,028 1,000 ,000 17
calif_central(1) ,000 ,000 ,000 1,000 ,000
calif_central(2) -,766 ,063 17 ,000 1,000
2.- LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, cuota
Constante
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1 Step ,760 1 ,383
Block ,760 1 ,383
Model 447,659 5 ,000
Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1068,470° 322 ,440

138



Classification Tablée

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 343 83 80,5
buen pagador 155 569 78,6
Overall Percentage 79,3
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step calif_IFI 20,545 2 ,000
1 calif_IFI(1) -1,273 ,960 1,758 1 ,185 ,280 ,043 1,838
calif_IFI(2) -1,386 317 19,086 1 ,000 ,250 ,134 ,466
calif_central 282,243 2 ,000
calif_central(1) -53,099 2E+010 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,620 ,156 282,243 1 ,000 ,073 ,054 ,099
cuota ,000 ,000 , 759 1 ,384 1,000 ,999 1,000
Constant 2,106 ,156 182,743 1 ,000 8,213
a. Variable(s) entered on step 1: cuota.
Correlation Matrix
calif_ calif_
Constant | calif IFI(1) [ calif IFI(2) | central(1) central(2) cuota
Step Constant 1,000 -,091 -173 ,000 -,617 -,616
1 calif_IFI(1) -,091 1,000 ,027 ,000 ,064 ,018
calif_IFI(2) -173 ,027 1,000 ,000 114 -,036
calif_central(1) ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000
calif_central(2) -,617 ,064 114 ,000 1,000 ,022
cuota -,616 ,018 -,036 ,000 ,022 1,000
3.- LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, cuota, saldo
Constante
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1 Step 59,868 1 ,000
Block 59,868 1 ,000
Model 507,527 6 ,000

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1008,6032 ,357 487

a. Estimation terminated at iteration number 50
because maximum iterations has been reached.
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Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 7,976 8 ,436

Classification Tablé

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 353 73 82,9
buen pagador 157 567 78,3
Overall Percentage 80,0
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step  calif_IFI 20,517 2 ,000
1 calif_IFI(1) -,887 1,072 ,684 1 ,408 412 ,050 3,367
calif_IF1(2) -1,487 ,333 19,989 1 ,000 ,226 ,118 434
calif_central 265,467 2 ,000
calif_central(1) -52,311 2E+010 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,689 ,165 265,467 1 ,000 ,068 ,049 ,094
cuota -,001 ,000 1,493 1 ,222 ,999 ,999 1,000
saldo -,007 ,001 45,515 1 ,000 ,993 ,991 ,995
Constant 2,397 170 199,774 1 ,000 10,992
a. Variable(s) entered on step 1: saldo.
Correlation Matrix
calif_ calif_
Constant | calif IFI(1) | calif IFI(2) | central(1) central(2) cuota saldo
Step  Constant 1,000 -,071 -,196 ,000 -,643 -,595 -,318
1 calif_IFI(1) -,071 1,000 ,023 ,000 ,052 ,017 -,036
calif_IFI(2) -,196 ,023 1,000 ,000 141 -,032 ,083
calif_central(1) ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000
calif_central(2) -,643 ,052 141 ,000 1,000 ,028 ,217
cuota -,595 ,017 -,032 ,000 ,028 1,000 ,047
saldo -,318 -,036 ,083 ,000 217 ,047 1,000
4.- LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, cuota, saldo, cobertura
/Constante

Omnibus Tests of Model Coefficients

Dependent Variable Encoding

Chi-square df Sig.
Original Value | Internal Value Step1 Step 508,495 7 ,000
mal pagador 0 Block 508,495 7 ,000
buen pagador 1 Model 508,495 7 ,000
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Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 6,604 8 ,580
Model Summary
-2 Log Cox & Snell | Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1007,6342 ,357 ,488

a. Estimation terminated at iteration number 50
because maximum iterations has been reached.

Classification Tablé

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 353 73 82,9
buen pagador 157 567 78,3
Overall Percentage 80,0
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Sfep  calif_IFI 20,356 2 ,000
1 calif_IFI(1) -,964 1,059 ,828 1 ,363 ,382 ,048 3,039
calif_IFI(2) -1,478 ,333 19,689 1 ,000 ,228 ,119 ,438
calif_central 265,510 2 ,000
calif_central(1) -22,307 | 6158,313 ,000 1 ,997 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,694 ,165 265,510 1 ,000 ,068 ,049 ,093
cuota -,001 ,000 1,576 1 ,209 ,999 ,999 1,000
saldo -,007 ,001 45,726 1 ,000 ,993 ,991 ,995
cobertura ,005 ,005 ,968 1 ,325 1,005 ,995 1,014
Constant 2,206 ,256 74,459 1 ,000 9,083
a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFI, calif_central, cuota, saldo, cobertura.
Correlation Matrix
calif_ calif_
Constant | calif IFI(1) [ calif IFI(2) | central(1) central(2) cuota saldo cobertura
Step Constant 1,000 ,007 -, 147 ,000 -,391 -,366 -,210 -,748
1 calif_IFI(1) ,007 1,000 ,021 ,000 ,056 ,021 -,035 -,074
calif_IFI(2) -,147 ,021 1,000 ,000 ,140 -,035 ,083 ,024
calif_central(1) ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000
calif_central(2) -,391 ,056 ,140 ,000 1,000 ,030 217 -,047
cuota -,366 ,021 -,035 ,000 ,030 1,000 ,046 -,037
saldo -,210 -,035 ,083 ,000 217 ,046 1,000 -,001
cobertura -,748 -,074 ,024 ,000 -,047 -,037 -,001 1,000

141




5.-

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento

/METHOD = ENTER calif_IFI calif_central saldo

/Constante
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1  Step 506,021 5 ,000
Block 506,021 5 ,000
Model 506,021 5 ,000
Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1010,1092 ,356 ,486
a. Estimation terminated at iteration number 50
because maximum iterations has been reached.
Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-square df Sig.
1 9,025 3 ,029
Classification Tablé®
Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step1  Incumplimiento mal pagador 352 74 82,6
buen pagador 157 567 78,3
Overall Percentage 79,9
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Sgep calif_IFI 20,769 2 ,000
1 calif_IFI(1) -,865 1,071 ,653 1 419 421 ,052 3,433
calif_IFI(2) -1,502 ,333 20,274 1 ,000 ,223 ,116 428
calif_central 265,610 2 ,000
calif_central(1) -52,293 2E+010 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,687 ,165 265,610 1 ,000 ,068 ,049 ,094
saldo -,007 ,001 45,106 1 ,000 ,993 ,991 ,995
Constant 2,277 ,136 279,077 1 ,000 9,743

a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFl, calif_central, saldo.
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Correlation Matrix

calif_ calif_
Constant | calif IFI(1) | calif IFI(2) | central(1) central(2) saldo
Step Constant 1,000 -,075 -,269 ,000 =779 -,361
1 calif_IFI(1) -,075 1,000 ,023 ,000 ,051 -,037
calif_IFI(2) -,269 ,023 1,000 ,000 ,146 ,085
calif_central(1) ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000
calif_central(2) =779 ,051 ,146 ,000 1,000 217
saldo -,361 -,037 ,085 ,000 217 1,000

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, cuota, saldo
/Sin Constante

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 29,810 1 ,000
Block 29,810 1 ,000
Model 361,502 6 ,000

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1232,7362 ,270 ,360

a. Estimation terminated at iteration number 60
because maximum iterations has been reached.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 85,902 8 ,000

Classification Tablé

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1  Incumplimiento mal pagador 331 95 77,7
buen pagador 141 583 80,5
Overall Percentage 79,5

a. The cut value is ,500
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Variables in the Equation

7.-

95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step  calif_IFI 7,326 2 ,026
1 calif_IFI(1) -,092 ,953 ,009 1 ,923 ,912 ,141 5,902
calif_IFI(2) -,822 ,304 7,323 1 ,007 ,440 ,242 797
calif_central 165,649 2 ,000
calif_central(1) -61,510 3E+012 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -1,792 ,139 165,649 1 ,000 ,167 127 ,219
cuota ,006 ,000 170,126 1 ,000 1,006 1,005 1,007
saldo -,005 ,001 24,425 1 ,000 ,995 ,994 ,997
a. Variable(s) entered on step 1: saldo.
Correlation Matrix
calif_ calif_
calif IFI(1) [ calif IFI(2) [ central(1) central(2) cuota saldo
Step  calif_IFI(1) 1,000 ,014 ,000 ,014 -,042 -,062
1 calif_IFI(2) ,014 1,000 ,000 ,001 -172 ,009
calif_central(1) ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000
calif_central(2) ,014 ,001 ,000 1,000 -,630 ,053
cuota -,042 -172 ,000 -,630 1,000 -,269
saldo -,062 ,009 ,000 ,053 -,269 1,000

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, cuota, saldo, cobertura

/Sin Constante

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 141,619 1 ,000
Block 141,619 1 ,000
Model 503,122 7 ,000
Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke

Step likelihood R Square R Square

1 1091,1172 ,354 472

a. Estimation terminated at iteration number 60
because maximum iterations has been reached.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df

Sig.

27,695

8 ,001
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Classification Tablée!

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 305 121 71,6
buen pagador 131 593 81,9
Overall Percentage 78,1
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step calif_IFI 13,239 2 ,001
1 calif_IFI(1) -1,080 ,969 1,244 1 ,265 ,339 ,051 2,267
calif_IF1(2) -1,133 ,325 12,179 1 ,000 ,322 71 ,609
calif_central 223,927 2 ,000
calif_central(1) -62,014 3E+012 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,333 ,156 223,927 1 ,000 ,097 ,071 ,132
cuota ,001 ,001 6,675 1 ,010 1,001 1,000 1,002
saldo -,006 ,001 35,472 1 ,000 ,994 ,992 ,996
cobertura ,037 ,003 130,111 1 ,000 1,038 1,031 1,044
a. Variable(s) entered on step 1: cobertura.
Correlation Matrix
calif_ calif_
calif IFI(1) | calif IFI(2) [ central(1) [ central(2) cuota saldo cobertura
Step  calif_IFI(1) 1,000 ,025 ,000 ,060 ,030 -,031 -,105
1 calif_IF1(2) ,025 1,000 ,000 ,061 -,030 ,044 -,146
calif_central(1) ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000
calif_central(2) ,060 ,061 ,000 1,000 -,156 112 -,489
cuota ,030 -,030 ,000 -,156 1,000 -,046 -,573
saldo -,031 ,044 ,000 112 -,046 1,000 -213
cobertura -,105 -,146 ,000 -,489 -,573 -213 1,000

8.-

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, edad, monto, plazo, tasa, cuota, saldo,
Ingresos, gastos, cobertura,

/Constante

Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1002,348?2 ,360 492

a. Estimation terminated at iteration number 50
because maximum iterations has been reached.

145




Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 14,421 8 ,071
Classification Table?
Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 350 76 82,2
buen pagador 151 573 79,1
Overall Percentage 80,3
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step calif_IFI 19,840 2 ,000
1 calif _IFI(1) -,819 1,121 ,534 1 ,465 441 ,049 3,970
calif_IF1(2) -1,471 ,333 19,467 1 ,000 ,230 ,120 442
calif_central 261,258 2 ,000
calif_central(1) -52,257 2E+010 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,694 ,167 261,258 1 ,000 ,068 ,049 ,094
edad -,009 ,015 ,373 1 ,541 ,991 ,961 1,021
monto ,000 ,000 ,046 1 ,830 1,000 1,000 1,000
plazo ,001 ,000 2,062 1 ,151 1,001 1,000 1,001
tasa ,019 ,046 ,178 1 ,673 1,020 ,931 1,116
cuota ,000 ,001 ,368 1 ,544 1,000 ,999 1,001
saldo -,008 ,001 44,826 1 ,000 ,992 ,990 ,994
ingresos ,000 ,001 ,205 1 ,651 1,000 ,998 1,001
gastos ,000 ,001 ,022 1 ,881 1,000 ,998 1,002
cobertura ,006 ,009 471 1 ,492 1,006 ,989 1,023
Constant 1,723 ,941 3,352 1 ,067 5,600
a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFI, calif_central, edad, monto, plazo, tasa, cuota, saldo, ingresos, gastos, cobertura.
Correlation Matrix
calif_ calif_
Constant | calif IFI(1) | calif IFI(2) | central(1) central(2) edad monto plazo tasa cuota saldo ingresos gastos cobertura
Step Constant 1,000 ,001 ,018 ,000 -170 -,520 -,010 -,318 -,668 -,155 ,187 ,330 -,384 -,430
1 calif_IFI(1) ,001 1,000 ,027 ,000 ,050 -,027 ,029 -,017 -,025 ,001 -,035 -134 ,115 ,057
calif_IFI(2) -,018 ,027 1,000 ,000 ,138 -,040 ,047 -,028 -,047 -,050 ,079 -,041 ,055 ,057
calif_central(1) ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
calif_central(2) -,170 ,050 138 ,000 1,000 ,052 -,031 ,023 ,026 ,044 ,194 -,015 ,039 ,006
edad -,520 -,027 -,040 ,000 ,052 1,000 -,022 ,078 ,037 ,006 -131 -,044 ,049 ,051
monto -,010 ,029 ,047 ,000 -,031 -,022 1,000 -518 -,071 -,493 -,158 ,022 -,018 -,041
plazo -318 -,017 -,028 ,000 ,023 ,078 -,518 1,000 ,071 504 -,235 ,010 ,000 ,008
tasa -,668 -,025 -,047 ,000 ,026 ,037 -,071 ,071 1,000 ,016 -,102 -,058 ,043 ,039
cuota -,155 ,001 -,050 ,000 ,044 ,006 -,493 ,504 ,016 1,000 ,011 ,010 -,001 -,009
saldo ,187 -,035 ,079 ,000 ,194 -,131 -,158 -,235 -,102 ,011 1,000 -,015 ,028 ,025
ingresos ,330 -134 -,041 ,000 -,015 -,044 ,022 ,010 -,058 ,010 -,015 1,000 -,950 -,803
gastos -,384 115 ,055 ,000 ,039 ,049 -,018 ,000 ,043 -,001 ,028 -,950 1,000 832
cobertura -,430 ,057 ,057 ,000 ,006 ,051 -,041 ,008 ,039 -,009 ,025 -,803 ,832 1,000

9.-

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, edad, plazo, cuota, saldo,
Ingresos, cobertura,

/Constante
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Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square
1

df Sig.

12,943

8 114

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 513,525 10 ,000
Block 513,525 10 ,000
Model 513,525 10 ,000

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square

1 1002,6052

,360 ,492

a. Estimation terminated at

iteration number 50

because maximum iterations has been reached.

Classification Tablée

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 351 75 82,4
buen pagador 151 573 79,1
Overall Percentage 80,3

a. The cut value is ,500

Variables in the Equation

95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Step  calif_IFI 20,091 2 ,000

1 calif_IFI(1) -,832 1,103 ,570 1 ,450 ,435 ,050 3,776
calif_IF1(2) -1,471 ,332 19,638 1 ,000 ,230 120 ,440
calif_central 262,636 2 ,000
calif_central(1) -52,265 2E+010 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,696 ,166 262,636 1 ,000 ,067 ,049 ,093
edad -,010 ,015 ,397 1 ,529 ,990 ,961 1,021
plazo ,001 ,000 3,222 1 ,073 1,001 1,000 1,001
cuota ,000 ,000 ,320 1 ,572 1,000 ,999 1,001
saldo -,008 ,001 45,719 1 ,000 ,992 ,990 ,994
ingresos ,000 ,000 ,961 1 327 1,000 ,999 1,000
cobertura ,005 ,005 1,047 1 ,306 1,005 ,996 1,014
Constant 2,047 ,613 11,168 1 ,001 7,746

a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFl, calif_central, edad, plazo, cuota, saldo, ingresos, cobertura.
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Correlation Matrix

calif calif

Constant | calif IFI(1) | calif IFI(2) centrar(1) cen(rar(Z) edad plazo cuota saldo ingresos | cobertura

Step  Constant 1,000 ,042 -,041 ,000 -217 -,738 -,547 -,312 187 -,225 -,305
1 calif_IFI(1) ,042 1,000 ,018 ,000 ,047 -,031 ,000 ,018 -,037 -,083 -,068
calif_IFI(2) -,041 ,018 1,000 ,000 139 -,040 ,000 -,031 ,081 ,035 ,022
calif_central(1) ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
calif_central(2) -217 ,047 139 ,000 1,000 ,050 ,008 ,034 194 ,076 -,050

edad -,738 -,031 -,040 ,000 ,050 1,000 ,077 -,004 -134 ,008 ,016

plazo -,547 ,000 ,000 ,000 ,008 ,077 1,000 ,337 -,373 ,047 -,011

cuota -312 ,018 -,031 ,000 ,034 -,004 ,337 1,000 -,081 ,039 -,044

saldo 187 -,037 ,081 ,000 194 -,134 -,373 -,081 1,000 ,035 -,004
ingresos -,225 -,083 ,035 ,000 ,076 ,008 ,047 ,039 ,035 1,000 -,073
cobertura -,305 -,068 ,022 ,000 -,050 ,016 -011 -,044 -,004 -,073 1,000

10.- LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, calif_central, edad, plazo, cuota, saldo,
Ingresos, cobertura,
/Constante

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 512,807 8 ,000

Block 512,807 8 ,000
Model 512,807 8 ,000

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1003,3232 ,360 491

a. Estimation terminated at iteration number 50
because maximum iterations has been reached.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 15,777 8 ,046

Classification Tablé

Predicted

Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 348 78 81,7

buen pagador 152 572 79,0
Overall Percentage 80,0

a. The cut value is ,500
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Variables in the Equation

11.-

95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Sfep  calif_IFI 20,497 2 ,000
1 calif_IFI(1) -,843 1,107 ,581 1 446 430 ,049 3,766
calif_IFI(2) -1,486 ,332 20,031 1 ,000 ,226 118 434
calif_central 262,540 2 ,000
calif_central(1) -52,238 2E+010 ,000 1 1,000 ,000 ,000 .
calif_central(2) -2,690 ,166 262,540 1 ,000 ,068 ,049 ,094
plazo ,001 ,000 4,685 1 ,030 1,001 1,000 1,001
saldo -,008 ,001 48,290 1 ,000 ,992 ,990 ,094
ingresos ,000 ,000 ,918 1 ,338 1,000 ,999 1,000
cobertura ,005 ,005 1,024 1 ,311 1,005 ,095 1,014
Constant 1,655 ,365 20,513 1 ,000 5,232
a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFI, calif_central, plazo, saldo, ingresos, cobertura.
LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, c_central_new, cuota, saldo, cobertura,
/Constante
Categorical Variables Codings
Parameter coding
Frequency (1) (2)
Calificacion de laIFlal C 6 1,000 ,000
momento de B 72 ,000 1,000
concesion A 1072 ,000 ,000
Calificacion Centralde B 497 1,000
Riesgos al momento A 653 ,000

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1  Step 494,863 6 ,000
Block 494,863 6 ,000
Model 494,863 6 ,000
Model Summary
-2 Log Cox & Snell | Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1021,2672 497 677

a. Estimation terminated at iteration number 5 because

parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df

Sig.

18,185

8 ,048
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Classification Tablé®

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 355 71 83,3
buen pagador 141 583 79,6
Overall Percentage 81,6
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step  calif_IFI 20,399 2 ,000
1 calif_IFI(1) -,939 ,507 9,771 1 ,038 ,391 ,048 3,183
calif_IF1(2) -1,484 ,334 19,785 1 ,000 ,227 ,118 436
calif_central_2(1) -2,765 ,165 282,415 1 ,000 ,063 ,046 ,087
cuota -,001 ,000 7,405 1 ,024 ,999 ,999 1,000
saldo -,008 ,001 52,890 1 ,000 ,992 ,990 ,994
cobertura ,005 ,005 5,068 1 ,043 1,005 ,996 1,014
Constant 2,209 ,255 74,874 1 ,000 9,106

a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFI, calif_central_2, cuota, saldo, cobertura.

150



ANEXO 5§

Pruebas del Modelo y Backtesting

1.- Pruebas del Modelo Logistico Original.

Correlation Matrix

calif_
calif_ calif_ central_

Constant IFI(1) IF1(2) 2(1) cuota saldo cobertura

Step  Constant 1,000 ,006 -,146 -,395 -,368 -211 -,275
1 calif_IFI(1) ,006 1,000 ,021 ,058 ,020 -,033 -,074
calif_IFI(2) -,146 ,021 1,000 ,142 -,037 ,079 ,023
calif_central_2(1) -,395 ,058 ,142 1,000 ,031 ,203 -,047

cuota -,368 ,020 -,037 ,031 1,000 ,049 -,037

saldo -211 -,033 ,079 ,203 ,049 1,000 ,001
cobertura -,246 -,074 ,023 -,047 -,037 ,001 1,000

Area Under the Curve

Test Result Variable(s): PGR 1

Asymptotic 95% Confidence

Asymptotic Interval
Area Std. Errof® Sig. Lower Bound | Upper Bound
,806 ,014 ,000 779 ,833

The test result variable(s): PGR_1 has at least one tie between the
positive actual state group and the negative actual state group. Statistics
may be biased.

a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

Coordinates of the Curve

Test Result Variable(s): PGR 1
Positive if
Greater Than
or Equal To® | Sensitivity | 1 - Specificity

1,00 1,000 1,000
50 783 171
2,00 ,000 ,000

The test result variable(s): PGR_1 has at least one tie
between the positive actual state group and the negative
actual state group.

a. The smallest cutoff value is the minimum
observed test value minus 1, and the largest cutoff
value is the maximum observed test value plus 1.
All the other cutoff values are the averages of two
consecutive ordered observed test values.
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Grafico de representaciéon de grupos observados u probabilidades pronosticadas

Step number:

1

Observed Groups and Predicted Probabilities

400 & b o)
6 b 6
6 b 6
F 6 b 6
R 300 & b e}
E o) b 6
0 6 b 6
U 6 b 6
E 200 & b ¢
N 6 b 6
C 6 b 6
Y o) b 6
100 & bb bb o)
6 mbb bb 6
e} bramm bmb o
o6m m m mmmmm b bmb 6
Predicted 00000000000000800000000000000600O00000000000H00000O0000O00000
Prob: 0 , 25 , 5 , 75 1
Group: mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbb
Predicted Probability is of Membership for buen pagador
The Cut Value is ,50
Symbols: m - mal pagador
b - buen pagador
Each Symbol Represents 25 Cases.
Variables in the Equation
95,0% C.I.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step  calif_IFI 20,399 2 ,000
1 calif_IFI(1) -,939 ,507 9,771 1 ,038 ,391 ,048 3,183
calif_IFI(2) -1,484 1334 19,785 1 ,000 227 118 /436
calif_central_2(1) -2,765 ,165 282,415 1 ,000 ,063 ,046 ,087
cuota -,001 ,000 7,405 1 ,024 ,999 ,999 1,000
saldo -,008 ,001 52,890 1 ,000 ,992 ,990 ,994
cobertura ,005 ,005 5,068 1 ,043 1,005 ,996 1,014
Constant 2,209 ,255 74,874 1 ,000 9,106
a. Variable(s) entered on step 1: calif_IF|, calif_central_2, cuota, saldo, cobertura.
Classification Table!
Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 355 Il 83,3
buen pagador 141 583 79,6
Overall Percentage 81,6

a. The cut value is ,500
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Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 4,992 8 ,758
Iteration History?P-¢.d
Coefficients

-2 Log calif_central_
Iteration likelihood Constant | calif IFI(1) | calif IFI(2) 2(1) cuota saldo cobertura
Step 1 1062,969 1,556 -,520 -,809 -2,080 ,000 -,003 ,003
1 2 1024,048 2,046 -,847 -1,307 -2,588 -,001 -,006 ,004
3 1021,290 2,194 -,934 -1,470 -2,750 -,001 -,008 ,005
4 1021,267 2,209 -,939 -1,484 -2,765 -,001 -,008 ,005
5 1021,267 2,209 -,939 -1,484 -2,765 -,001 -,008 ,005

a. Method: Enter

b. Constant is included in the model.
C. Initial -2 Log Likelihood: 1516,129

d. Estimation terminated at iteration number 5 because parameter estimates changed by less than ,001.

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 494,863 6 ,000
Block 494,863 6 ,000
Model 494,863 6 ,000
Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1021,267° 497 677

a. Estimation terminated at iteration number 5 because

parameter estimates changed by less than ,001.
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2.- Contraste de la Prueba de Bondad de Ajuste de Kolmogorov Smirnov.

Hipétesis a contrastar:
Ho: Los datos analizados siguen una distribucion M.
H4: Los datos analizados no siguen una distribucion M.
Estadistico de contraste:

D =sup|F, (x,) = F, (x,)

1=izn

Asi pues, D es la mayor diferencia absoluta observada entre la frecuencia acumulada
observada F’,( x) y la frecuencia acumulada teorica Fy (x), obtenida a partir de Ila
distribucién de probabilidad que se especifica como hipotesis nula.

Por tanto, el criterio para la toma de la decisidon entre las dos hipoétesis sera de la forma:

Si DD, = Aceptar Hg
Si D>D, = Rechazar Hp

Donde el valor D, se elige de tal manera que:

P(Rechazar H,/H, es cierta)=

= P(D> D, [Los datos siguen la distribucion M) =

Siendo a el nivel de significacién del contraste. A su vez, el valor de Da depende del tipo
de distribucion a probar y se encuentra tabulado. En general es de la forma:

Cl’.e‘
o = e
k(m)
donde ¢, y k() se encuentran en las tablas siguientes:
Ca o
Modelo 0.1 0.05 0.01
General 1.224 |1.358 1.628
Normal 0.819 [0.895 1.035
Exponencial 0.990 |1.094 1.308
Weibull n=10 0.760 [0.819 0.944
Weibull n=20 0.779 |0.843 0.973
Weibull n=50 0.790 |0.856 0.988
Weibull n=ce 0.803 [0.874 1.007
DISTRIBUCION QUE SE ki)
CONTRASTA
General, Parametros conocidos. | 1, = i +0.12 4+ 211
Jn
0.85
Normal k(n) = Jn-001+
Jn
Exponencial k(n)=+n+0.12+ L0
n
Weibull k(n) =~/n
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3.- Corridas del Modelo Logistico de Backtesting.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento

/METHOD = ENTER calif_IFI, c_central_new, cuota, saldo, cobertura,

/Constante
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1 Step 64,617 5 ,000
Block 64,617 5 ,000
Model 64,617 5 ,000
Model Summary
-2 Log Cox & Snell | Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 87,4802 ,596 ,701
a. Estimation terminated at iteration number 6 because
parameter estimates changed by less than ,001.
Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-square df Sig.
1 16,821 8 ,046
Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test
Incumplimiento = mal Incumplimiento = buen
pagador pagador
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Step 1 11 10,705 2 2,295 13
1 2 8 8,591 5 4,409 13
3 7 7,427 6 5,573 13
4 7 5,855 6 7,145 13
5 1 1,940 12 11,060 13
6 0 ,572 13 12,428 13
7 1 ,345 12 12,655 13
8 0 ,267 13 12,733 13
9 1 ,194 12 12,806 13
10 0 ,105 11 10,895 11
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Sfep  calit_IFI(1) 1,047 ,955 1,201 1 ,027 ,351 ,054 2,283
1 calif_central2(1) 4,223 ,803 27,639 1 ,000 ,015 ,003 ,071
cuota -,008 ,003 6,895 1 ,009 ,992 ,087 ,098
saldo -,001 ,003 4,111 1 ,044 ,999 ,094 1,005
cobertura ,022 ,016 1,906 1 ,017 1,022 ,991 1,054
Constant 4,304 1,191 13,062 1 ,000 73,993

a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFI, calif_central2, cuota, saldo, cobertura.
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Classification Tablé

Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Incumplimiento mal pagador 30 6 83,3
buen pagador 13 79 85,9
Overall Percentage 85,2
a. The cut value is ,500
Categorical Variables Codings
Parameter
coding
Frequency (1)
Calif Central de Riesgos B 51 1,000
momento concesion2 A 77 ,000
Calificacion de la IFI al B 10 1,000
momento de concesion A 118 ,000

4.- Corridas del Modelo Logistico de Transporting

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Incumplimiento
/METHOD = ENTER calif_IFI, c_central_new, cuota, saldo, cobertura,
/Constante

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 49,885 5 ,000
Block 49,885 5 ,000
Model 49,885 5 ,000
Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 64,1882 ,405 ,583

a. Estimation terminated at iteration number 6 because
parameter estimates changed by less than ,001.
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Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 10,063 8 ,056

Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

Incumplimiento = mal Incumplimiento = buen
pagador pagador
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Step 1 10 8,941 0 1,059 10
1 2 7 6,940 3 3,060 10
3 3 5,082 7 4,918 10
4 4 3,394 6 6,606 10
5 2 1,235 8 8,765 10
6 0 ,589 10 9,411 10
7 0 374 10 9,626 10
8 0 ,249 10 9,751 10
9 1 ,145 9 9,855 10
10 0 ,050 6 5,950 6
Classification Tablé
Predicted
Incumplimiento Percentage
Observed mal pagador | buen pagador Correct
Step 1 Incumplimiento mal pagador 19 8 70,4
buen pagador 7 62 89,9
Overall Percentage 84,4
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Sfep  calit_IFI(1) -3,060 1,008 9,223 1 ,002 ,047 ,007 ,338
1 calif_central2(1) -3,675 ,839 19,186 1 ,000 ,025 ,005 131
cuota ,000 ,002 1,020 1 ,089 1,000 ,997 1,004
saldo -,012 ,018 1,472 1 ,049 ,988 ,953 1,023
cobertura ,048 ,019 6,768 1 ,009 1,050 1,012 1,089
Constant 1,415 1,103 1,645 1 ,200 4,118

a. Variable(s) entered on step 1: calif_IFl, calif_central2, cuota, saldo, cobertura.
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Categorical Variables Codings

Parameter
coding
Frequency (1)
Calificacion Central B 37 1,000
Riesgos momento
concesion2 A 59 ,000
Callificacion de la IFI al B 11 1,000
momento de concesién A 85 ,000
Iteration HistoryP:¢:d
Coefficients
-2 Log calif_
Iteration likelihood Constant | calif IFI(1) | central2(1) cuota saldo cobertura
Step 1 72,958 711 -1,537 -2,011 ,000 -,005 ,025
1 2 65,398 1,003 -2,389 -2,950 ,000 -,008 ,040
3 64,249 1,283 -2,895 -3,500 ,000 -,011 ,047
4 64,189 1,404 -3,048 -3,663 ,000 -,012 ,048
5 64,188 1,415 -3,060 -3,675 ,000 -,012 ,048
6 64,188 1,415 -3,060 -3,675 ,000 -,012 ,048

a. Method: Enter

b. Constant is included in the model.
C. Initial -2 Log Likelihood: 114,073

d. Estimation terminated at iteration number 6 because parameter estimates changed by less than ,001.

5.- Segmentaciéon y Puntos de corte.

Descriptive Statistics

Probabilidad de incumplimienot (modelo)

Statistic Std. Error
N 1150
Range ,92759
Minimum ,00048
Maximum ,92807
Sum 724,00000
Mean ,6295652
Std. Deviation , 30121612
Variance ,091
Skewness -,443 ,072
Kurtosis -1,289 144
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Statistics

Probabilidad de incumplimiento (modelo)

N Valid
Missing

Mean

Median

Mode

Std. Deviation

Variance

Skewness

Std. Error of Skewness

Kurtosis

Std. Error of Kurtosis

Range

Minimum

Maximum

Sum

Percentiles 25
50
75

1150
0
,6295652
,76842382
,39200°
,30121612
,091
-,443
,072
-1,289
144
,92759
,00048
,92807
724,00000
,3810334°¢
7684238
,9092639

a. Calculated from grouped data.

b. Multiple modes exist. The smallest value is shown

C. Percentiles are calculated from grouped data.

Histogram
500
Mean =0,62957!
Std. Dev. =0,301220)
N =1.150
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rango4 * Incumplimiento Crosstabulation

Incumplimiento

mal pagador | buen pagador Total

rango4 1,00 Count 129 15 144
% within rango4 89,6% 10,4% 100,0%

% within Incumplimiento 30,3% 2,1% 12,5%

% of Total 11,2% 1,3% 12,5%

2,00 Count 242 202 444

% within rango4 54,5% 45,5% 100,0%

% within Incumplimiento 56,8% 27,9% 38,6%

% of Total 21,0% 17,6% 38,6%

3,00 Count 55 507 562

% within rango4 9,8% 90,2% 100,0%

% within Incumplimiento 12,9% 70,0% 48,9%

% of Total 4,8% 44.1% 48,9%

Total Count 426 724 1150
% within rango4 37,0% 63,0% 100,0%

% within Incumplimiento 100,0% 100,0% 100,0%

% of Total 37,0% 63,0% 100,0%
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