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Resumen

En el Ecuador la Superintendencia de Economia Popular y Solidario, supervisa y
controla a todas las entidades de la economia popular y solidaria entre estas tenemos las
Cooperativas de Ahorro y Crédito a nivel nacional. Este grupo de entidades financieras
otorga créditos a sus socios bajo condiciones mas favorables que la banca privada.

La presente investigacion tiene como finalidad determinar una propuesta de
modelo score de originacion para el otorgamiento de créditos de consumo en funcion de
la informacion disponible de los socios de una cooperativa de ahorro y crédito del
segmento 3, considerando las variables cualitativas y cuantitativas. Dichas variables
permitiran discriminar a los sujetos de crédito y determinar el perfil de riesgo del socio,
los cuales seran factores determinantes para la elaboracién del modelo e identificar el
riesgo de crédito asumido. El objeto de elaborar un modelo score es poder estimar la
probabilidad de incumplimiento de un socio, por medio de una puntuacion con el fin de
determinar si una persona podria ser un buen o mal pagador. Actualmente, existe marco
normativo y tedrico, tanto a nivel nacional emitido principalmente por la
Superintendencia de Economia Popular y Solidaria (SPES), asi como también
internacional (Basilea), los mismos que sustentaran la propuesta de un modelo score de
originacion.

El modelo score calcula un puntaje total para un socio en funcién de un célculo o
score el cual suma un puntaje asignado a cada una de las caracteristicas ponderadas que
permiten estimar una probabilidad de que el préstamo, en el caso que se desembolsara,
resulte “malo” o “bueno”. Adicionalmente, la propuesta de modelo permitira determinar
si las principales variables que explican el comportamiento de los socios, tienen una
mayor ponderacion en las variables econdmicas, demograficas, sociales o una
combinacién de las mismas. La ventaja de contar con un modelo score de originacion
para una cartera de consumo tenemos: a) las decisiones (aprobacion o rechazo) son mas
objetivas, b) reduccion de la subjetividad en las asignaciones de crédito, ¢) precision y
control con respecto a los rechazos de solicitudes, d) pronosticar y determinar las pérdidas
esperadas e inesperadas, e) implica la construccion de una base de datos de los clientes
de calidad, f) reduccion de potenciales pérdidas esperadas e inesperadas.

Palabras clave: modelo, score, riesgo, crédito, logit, cooperativa, segmento
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Introduccion

El presente trabajo de investigacion tiene como finalidad generar pautas para el
desarrollo de un modelo score de originacién para una Cooperativa de Ahorro y Crédito
(COAC) del segmento 3 en el Ecuador, dado que representa alrededor del 15% del total
COAC a nivel nacional a diciembre de 2019 para este segmento, y considerando las
demas COAC con similares caracteristicas este porcentaje podria incrementarse. Los
insumos, procedimientos y validaciones estadisticas necesarios para obtener un modelo
optimo lograra identificar a los clientes potenciales y excluyendo a los posibles malos
clientes. En los altimos afios han creciendo econdmicamente este segmento en el aspecto
financiero, infraestructura, nimero de socios, tecnologia, personal de planta entre otros;
pero paralelamente incrementa sus probabilidades de que surja un evento de riesgo sea
este en crédito, operativo, mercado, liquidez, reputacional entre otros.

En el Ecuador las COAC actualmente son controladas por la Superintendencia de
Economia Popular y Solidaria (SEPS), el 1 de octubre de 2012 el Ministerio de Inclusion
Econdmica y Social (MIES) traslado a la SEPS el control de las cooperativas a cargo de
la Direccion Nacional de Cooperativas (DNC) y en enero de 2013 se traspaso las COAC
que estaban a cargo de la Superintendencia de Bancos (Jacome et al. 2016,76), estas
entidades fueron categorizadas hasta la presente fecha en cinco segmentos.

Este trabajo es orientado aquellas entidades que conforman el segmento 3 que
cumplan al menos las siguientes consideraciones: que tenga operaciones crediticias en
créditos de consumo en los cinco Gltimos afios de al menos cinco mil registros Unicos,
analisis crediticio de manera manual, y busquen una asignacion de sus créditos de
consumo de forma objetiva y técnica, por medio de la aplicacion de un modelo score de
originacion en funcion de las variables almacenadas en la base de datos de la COAC.

Bajo este contexto, se originan las siguientes interrogantes, tales como:

¢El disefio de una propuesta de un modelo score de originacion permitira gestionar
adecuadamente el riesgo de crédito de una cooperativa de ahorro y credito del segmento
3 en el Ecuador?

¢Cudl es el marco tedrico que respalda la gestion del riesgo de crédito en

las cooperativas de ahorro y crédito en el Ecuador?
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¢ Cuéles son las principales variables mas significativas para la construccién de un
modelo score de originacion?

¢Cual es la probabilidad de un crédito que no se recupere?

¢Cuales son los beneficios que se obtiene al utilizar una metodologia para medir
el riesgo de crédito para la toma de decisiones?

Dentro del marco teorico conceptual se ha considerado la bibliografia referente al
riesgo de crédito, construccion de modelos score, modelos economeétricos, tesis de
maestrias relacionadas al riesgo de crédito y modelos de score de originacion de varios
autores asi como también algunas consideraciones expuestas por el Comité de Basilea.
En cuanto al marco normativo ecuatoriano se ha tomado en cuenta lo expedido por la
SEPS.

La estructura de este documento consta de dos partes la primera consta de temas
técnicos, metodoldgicos, conceptuales y alcance. Mientras que en la segunda parte
desarrollara una propuesta a través de un ejemplo practico tomando como base los datos
crediticios de una COAC del segmento 3. Para ello se ha definido los siguientes capitulos
que a continuacion se describe: capitulo uno, descripcion del problema, objetivos, general
y especificos, alcance y limites. Capitulo dos, marco normativo regulatorio a nivel
nacional y diagnoéstico situacional de las COAC en el Ecuador. Capitulo tres, marco
conceptual del riesgo de crédito y un score originacion. Capitulo cuatro, esquema
metodologico para la elaboracion de un score de originacion, andlisis de las pautas a
seguir para establecer un modelo score. Capitulo cinco, ejemplo préctico del modelo score

en una COAC del segmento 3 y capitulo seis, conclusiones y recomendaciones.
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Capitulo primero

Presentacion

1. Descripcion del problema

En la actualidad, las cooperativas de ahorro y crédito del segmento 3 realizan su
analisis crediticio de manera manual, dejando a discrecion y del criterio del oficial de
crédito para la asignacion de un crédito de consumo. El presente documento, pretende
buscar una asignacion de sus créditos de consumo de forma objetiva y técnica, por medio
de la aplicacion de un modelo score de originacion en funcién de las variables
almacenadas en la base de datos de la COAC. En otras palabras, por medio de la
elaboracion de un modelo score de originacion en funcién de las variables declaradas por
el cliente y almacenadas en la base de datos de la COAC, determinar si el cliente es apto
para la adquisicion de crédito.

Actualmente, la mayor parte de COAC otorgan sus créditos de consumo bajo el
modelo experto, es decir, se fundamenta bajo criterios de la experticia del analista de
credito basandose principalmente bajo el criterio de las 5C de Crédito (Caracter, Capital,
Capacidad, Colateral y Condiciones). Lo que conlleva a una mayor probabilidad de riesgo
de crédito y en consecuencia una mayor probabilidad en los demas riesgos. Dado que la
entidad durante los Gltimos afios ha incrementado su nivel de operaciones de colaciones,
y actualmente su analisis crediticio es manual, por lo cual se pretende con este trabajo,
elaborar un anélisis mas objetivo y técnico.

El desconocimiento de como elaborar un modelo score de originacién para los
créditos de consumo con criterios técnicos y estadisticos ha provocado que en algunas
instituciones financieras tengan pérdidas econdmicas, incluso en algunos casos pérdidas

mayores a las esperadas.

2. Justificacién del proyecto

El presente trabajo aporta a la linea de investigacion de herramientas para la
gestion de riesgos financieros en las empresas ecuatorianas, el cual se enfoca a disefiar un
modelo score de originacion para una COAC en la entrega de un crédito de consumo a

un socio. La mayoria de estas entidades otorgan un crédito de forma manual, es decir,
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analizando previamente ciertas caracteristicas socioecondmicas y la capacidad de pago
que tiene un socio para el otorgamiento de un crédito.

La investigacion busca proporcionar informacion atil para el disefio de un modelo
score de originacion para la aplicacion en una COAC. Existen estudios y metodologias
de alcance general sobre esta tematica, sin embargo, es conveniente realizar una
metodologia para dicho score en funcién de las caracteristicas y realidad ecuatoriana.

Tiene utilidad metodoldgica, pues se podria disefiar un modelo score de
originacion a la medida, es decir, considerando las caracteristicas y variables que
dispongan las bases de datos de una COAC. El disefio de un modelo en una entidad
financiera generarad un cambio importante, pues el proceso de analisis de riesgo crediticio
cambiara de forma manual a uno automatizado, reduciendo tiempos de analisis, tiempos
de trabajo, obteniendo mejores resultados con la aplicacién del modelo score, y
disminuyendo el factor de subjetividad en la valoracién del riesgo crédito.

3. Objetivos
3.1. Objetivo General
Disefiar un modelo score de originacion que permita gestionar adecuadamente el

riesgo de crédito de una cooperativa de ahorro y crédito del segmento 3 en el Ecuador.

3.2. Objetivos Especificos

a) Discutir los elementos tedricos relacionados al modelo score para las
cooperativas de ahorro y crédito en el Ecuador.

b) Identificar las variables mas significativas para la elaboracion del modelo score
de originacion.

c) Determinar un modelo estadistico que permita medir el riesgo de crédito de los
créditos de consumo.

d) Proponer un modelo de gestion y valoracién del riesgo de crédito en funcion

de los resultados obtenidos.

4, Delimitacion y alcance

Esta enfocado para las COAC del segmento 3 del Ecuador bajo la supervencién y
control de la SEPS, para ello se trabajara con una base de datos proporcionada por una
COAC del segmento 3 que por motivos de sigilo bancario, privacidad y seguridad no se

revelara su nombre; pero de aqui en adelante la llamaremos la COAC. La elaboracion del
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modelo score debera contener informacion de los cinco Gltimos afios, el cual debe reflejar
las variables cuantitativas y cualitativas tales como: demogréficas, econdmicas,
financieras, entre otras, para la construccion del modelo score. Para el caso préactico se ha
considerado una base de datos con 5.476 registros de créditos de consumo vigentes por
la COAC con fecha de corte 31 de agosto de 2018, la misma que se identifican 90
variables con relacion a cada registro de los socios de la entidad. Para el analisis de las
variables y demas calculos que se considere necesarios, se utilizara el paquete estadistico
Stata 13 (Ochoa 2011,198).

El alcance de este documento es analizar e identificar las variables cualitativas y
cuantitativas que describan el perfil de riesgo del socio. Con la base conceptual y técnica,
se identificada dichas variables se elaborara una propuesta de modelo score de
originacion, y posteriormente plasmado mediante un ejemplo practico en el capitulo
quinto. La finalidad de este modelo es estimar una probabilidad de incumplimiento para

el socio y estimar una puntuacion para determinar si sera un buen o mal pagador.
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Capitulo segundo

Sistema Financiero Ecuatoriano

1. Entorno macro del sistema financiero ecuatoriano

De acuerdo a la Superintendencia de Bancos (SB) en la seccion de educacion

financiera (2020, pérr. 4) define al Sistema Financiero Ecuatoriano como:

El conjunto de instituciones que tiene como objetivo canalizar el ahorro de las personas.
Esta canalizacién de recursos permite el desarrollo de la actividad econémica (producir y
consumir) haciendo que los fondos lleguen desde las personas que tienen recursos
monetarios excedentes hacia las personas que necesitan estos recursos. Los
intermediarios financieros crediticios se encargan de captar dep6sitos del publico y, por
otro, prestarlo a los demandantes de recursos.

Este conjunto de entidades financieras estd compuesta por: bancos privados,

bancos publicos, sociedades financieras, mutualistas y cooperativas de ahorro y crédito,

este ultimo reguladas por la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria (SEPS),

las demas instituciones financieras privadas y publicas son reguladas por la SB.

En 2019, el sistema financiero nacional estaba compuesto por: 24 bancos privados

que representa el 4,1% del total de entidades, 3 bancos publicos (0,5%), 4 mutualistas

(0,7%) y 548 cooperativas de ahorro y crédito (94,6%), tal como se visualiza en la Tabla

1.
Tabla 1
Composicion de entidades financieras nacionales a diciembre 2019
Tipo de entidad Porcentaje
Bancos Publicos 3 0,5%
Mutualistas 4 0,7%
Bancos Privados 24 4,1%
COAC 548 94,6%
| Total 579 100%

Fuente: Boletines mensuales del SFPS — SEPS/Superintendencia de Bancos
Elaboracion propia

Las entidades que conforman el sistema financiero en el Ecuador han tenido un

crecimiento constante en estos Ultimos afios tal como se aprecia en el Tabla 2, en esta se

realiza una comparacion entre las entidades del sector financiero regulada por la SB y las

instituciones del Sector Financiero Popular y Solidario (SFPS):
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Tabla 2
Evolucion de los activos, pasivos y patrimonio de las entidades financieras, 2012 - 2019
millones de dolares

Diciembre
‘ Descripcion Sector 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Cooperativas 6,027 | 7,107| 8,062| 8,440| 9,515| 11,627 | 13,034| 15,048
Mutualistas 558 638 702 687 846 916 982 | 1,052
. Banca Privada 27,875 | 30,738 | 33,619 | 30,864 | 35,599 | 38,975| 40,984 | 44,583
Activo Banca Publica 6,344 | 7,173| 7,305| 7,088| 7,496| 8,080 8,093| 8,085
Sociedades Financieras 1,623 1,790 1,790 1,791 1,605
Total 42,428 | 47,447 | 51,478 | 48,871 | 55,060 | 59,599 | 63,093 | 68,768
Cooperativas 5,113| 6,059 6,874| 7,090| 8,028| 9,686| 11,048 | 12,797
Mutualistas 511 570 627 608 767 837 898 963
Pasivo Banca Privada 25,104 | 27,829 | 30,484 | 27,568 | 32,075 | 34,757 | 36,372 | 39,536
Banca Publica 4500| 5,069 5,075| 4,708| 5,081| 5417| 5261| 5,241
Sociedades Financieras 1,348 1,514 1,489 1,456 1,290
Total 36,575 | 41,041 | 44548 | 41,431 | 47,241 | 50,697 | 53,580 | 58,536
Cooperativas 915 1,048 1,188 1,350 1,487 1,941 1,986 2,251
Mutualistas 47 68 75 79 79 79 84 89
. Banca Privada 2,772 | 2,909 | 3,135| 3,296| 3,524| 4,218| 4,612| 5,047
Patrimonio Banca Publica 1,844 | 2,104| 2,230| 2,379| 2415| 2,664| 2,832| 2,844
Sociedades Financieras 275 277 301 335 315
Total 5852 | 6,406 6,930 7,440| 7,820 8,901| 9,513 10,231

Fuente: Boletines mensuales del SFPS — SEPS/Superintendencia de Bancos

Elaboracion propia

De estas entidades expuestas se enfocara el andlisis exclusivamente a las COAC,
motivo de este trabajo de investigacion y la banca privada como punto de referencia y
comparacién, dado que, son las de mayor participacién en el sistema financiero.
Considerando dos criterios, el primero por el nimero de instituciones que lo conforman
y segundo por los recursos monetarios gque representan sus activos, pasivos y patrimonio.
Es evidente el crecimiento financiero de las COAC, sin embargo, la banca privada no
tuvo el mismo crecimiento hasta el afio 2015, por el contrario tuvo un decrecimiento en
sus activos y pasivos. Pero en los afios 2016, 2017, 2018 y 2019 tuvo una recuperacion

en estos rubros como se observa en la Tabla 3.
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Tabla 3
Tasa de crecimiento de activos, pasivos y patrimonio de las COAC y Banca Privada,
2012 -2019
‘ - - -
Descriogion  Sector | 2012 | 2013 2014 2015 2016 2017 2018 Frgmedio Crecumiento
P 2013 | 2014 2015 2016 2017 2018 2019
‘ 2019 2019
At Cooperativas | 17.9% | 13,4% | 4,7% | 12,7%| 22,2% | 12,1% | 15,5% 14,1% 149,7%
Ctivo
Banca Privada | 10.3% | 9,4% | -8,2% | 15,3% | 9,5% | 52% | 8,8% 7,2% 59,9%
Dasi Cooperativas | 18/5% | 13.4% | 3,2% | 13,2% | 20,7% | 14,1% | 15,8% 14,4% 150,3%
asIvo
Banca Privada | 10,9% | 9,5% | -9,6% | 16,4% | 8,4% | 4,6% | 8,7% 7,0% 57,5%
patrimonio | Co0Perativas 14,6% | 13,4% | 13,6% | 10,2% | 30,5% | 2,3% | 13,4% 14,2% 146,1%
atrimonio
Banca Privada | 50%| 7,8%| 51% | 6,9%|19,7% | 9,3% | 9,4% 9,0% 82,1%

Fuente: Boletines mensuales del SFPS — SEPS/Superintendencia de Bancos

Elaboracion propia

Los datos mas relevantes se observa en las COAC que su crecimiento es
aproximadamente de dos a uno comparado con la banca privada tanto en sus activos,
pasivos y patrimonio entre 2012 y 2019, es decir, el crecimiento de las COAC es el doble
al de la banca privada, evidentemente este crecimiento ha sido constante, lo cual ha
motivado a que se establezca normativa para este sector con el fin de regularizar su
funcionamiento.

Segun la Revista Ekos (Maldonado, Burgos, y Chavez 2018, 49) las actividades
financieras en el Ecuador tuvo un peso superior al 3% del PIB para el afio 2017; pero su
aporte al dinamismo y funcionamiento de la economia es mucho mayor, pues sin su
intervencion muchas de las actividades economicas no podrian desarrollarse. La
evolucidn del sistema financiero se puede analizar a través de varios indicadores; pero los
maés representativos podriamos mencionar los relacionados a: los depdsitos, créditos y
liquidez, estos reflejan la confianza que tiene los cuentas habientes en el sistema
financiero.

En la Tabla 4 se describe los valores de los depdsitos, créditos e indicador de
liquidez de los ultimos afios. Los depdsitos de las COAC vy la banca privada tuvieron un
comportamiento creciente hasta el 2014; pero en el 2015 se ve interrumpido este
crecimiento afectados principalmente por la coyuntura econdmica que Vivio el pais por la
reduccion del precio del barril de petréleo. Sin embargo, para las COAC el crecimiento
de sus depdsitos fue baja; pero con una tendencia creciente. Para el afio 2019 los depdsitos
superaron incluso al de afios anteriores, mismos que ascendieron a USD 11.401 millones
y USD 32.138 millones, para las COAC y banca privada, respectivamente.
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Tabla 4
Evolucidn de los depositos, créditos y liquidez de las COAC y Banca Privada,
2012 - 2019 (millones de délares

Descripcion Sector ‘ 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
. COAC 4.264 5.133 5.964 6.198 7.208 8.675| 9.847| 11.401
Depositost -

Banca Privada 21913 | 24.251| 26.875| 23.291| 27.475| 29.352| 29.845| 32.138

Créditos? COAC 4.562 5.210 5.895 6.299 6.165 7.664| 9.456| 10.738
réditos

Banca Privada 14732 | 16.173 18.399| 17.487 19.009| 22.895| 25.550| 28.178

Liauidez® COAC 15,9% 16,5% 15,5% 14,4% 19,8% 16,8% | 13,8% | 15,0%
iquidez

a Banca Privada 27,3% 27,3% 22,8% 26,0% 29,9% 25,1% | 23,3% | 21,2%

Fuente: Boletines mensuales del SFPS — SEPS/Superintendencia de Bancos

Elaboracion propia

Respecto a los creditos siguieron un comportamiento igual que los depositos,
desde 2012 hasta 2019, en este sentido es importante observar la Tabla 5, en el cual, las
COAC obtuvo un crecimiento de este rubro hasta el 2015. Para 2016 existe un leve
decrecimiento de -2,1%, y para la banca privada este comportamiento se ve reflejado en

el 2015 con una disminucion del -5% y en 2019 estos valores fueron nuevamente

superados comparado a afios anteriores.

Tabla 5
Tasa de crecimiento de los depésitos y créditos de las COAC y Banca Privada,
2012 - 2019
o 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 Fromedio Crecimiento
Rl ST 2013 2014 2015 2016 2017 2018 | 2019 ggig ggig
Depssitos COAC 20,4% | 16,2% | 3,9% | 16,3% | 20,4% | 13,5% | 31,4% |  17,4% 167,4%
Banca Privada | 10,7% | 10,8% | -13,3% | 18,0% | 6,8% | 1,7%| 9,5% 6,3% 46,7%
o COAC 142% | 132% | 6,8% | -2,1% | 24,3% | 23,4% | 40,1% |  17,1% 135 4%
Creditos | nca Privada 9,8% | 13,8% | -5,0% | 8,7% |20,4% |11,6%|23,1%| 11,8% 91,3%

Fuente: Boletines mensuales del SFPS — SEPS/Superintendencia de Bancos
Elaboracion propia

En relacién al indicador de liquidez del sector financiero se observa en el 2016 es
superior a los afios observados en la Tabla 4, pues al existir una menor demanda en los
créditos incrementa las disponibilidades de la entidad, dado que en ese afio la economia
del pais sufrio una contraccion. Estos valores indican que las COAC y la banca privada
son solidos, dindmicos y consistentes, generando una mayor confianza en la poblacion.
Adicionalmente, se denota que las COAC tienen un crecimiento mayor en los ultimos

! Corresponde a la suma de los depositos a la vista (2101) mas depdsitos a plazo (2103).
2 Cartera Bruta con provisiones (14)
% Indicador Liquidez: Fondos Disponibles/Total depésitos
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afios y un incremento en su participacion en el sistema financiero, esto como resultado de
la regulacion de la SEPS y JPRMF.

En la actualidad, con la norma vigente las entidades del sector financiero deben
manejar niveles de solvencia y liquidez adecuados con el fin de fortalecer la gestion de
este sector, con el fin de evitar que ocurra una crisis bancaria, tal como sucedio a finales
de los afios 90, con el feriado bancario.

Un indicador que aporta a este analisis del marco del sistema financiero es el de
Profundizacion Financiera, el cual mide el grado de desarrollo financiero que tiene una
economia de un pais. Dicha profundizacion se puede enfocar desde dos puntos de vista,
el primero desde los activos y pasivos del sistema financiero, principalmente haciendo
énfasis en la cartera bruta frente al Producto Interno Bruto (PIB) Real y el segundo,
relacionado a los depdsitos totales frente al PIB (Moreno 2013, 58).

Bajo este contexto, se ha estructurado la Tabla 6 en el cual se menciona los datos
maés relevantes. Considerando el primer enfoque que se indico en el parrafo anterior, el
indicador de los activos del sector financiero frente al PIB ha tenido una tendencia
creciente en los cinco ultimos afios siendo el afio 2019 el mas alto con un porcentaje de
95.63%. Para el segundo enfoque se ha considerado la cartera bruta y depdsitos, de las
COAC y Banca Privada por separado para comparar el comportamiento de este indicador.
En las COAC estos dos rubros ha tenido una tendencia creciente y como se observa se ha
duplicado este indicador desde 2012 hasta 2019, y este ultimo, es el afio con el mejor
indicador con 15.86% frente a los depdsitos y 14.93% en los créditos. Por otro lado en el
sector de la Banca Privada este indicador ha crecido pero no en la misma proporcion que
las COAC. Este sector al igual que las COAC el afio 2019 tiene el mejor indicador con el

44.69% frente a los depdsitos y 39.19% en los créditos.

Tabla 6
Evolucion de la Profundizacién Financiera desde 2012 hasta 2019

\Sector\ Descripcion 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Producto Interno
Bruto (PIB) Real en | 64,362.4 | 67,546.1 | 70,105.4 | 70,174.7 | 69,314.1 | 70,955.7 | 71,870.5 | 71,909.1
miles de millones

Activos del Sector | oo 9000 | 70 2406 | 73.43% | 69.64% | 79.44% | 83.99% | 87.79% | 95.63%

Financiero
COAC Deposito 6.62% | 7.60%| 851%| 8.83%| 10.40% | 12.23% | 13.70% | 15.86%
Créditos 7.09%| 7.71%| 8.41%| 898%| 8.89%| 10.80% | 13.16% | 14.93%
Banca | Deposito 34.05% | 35.90% | 38.33% | 33.19% | 39.64% | 41.37% | 41.53% | 44.69%
Privada | creditos 22.89% | 23.94% | 26.25% | 24.92% | 27.42% | 32.27% | 35.55% | 39.19%

Fuente: Boletines mensuales del SFPS — SEPS/Superintendencia de Bancos/Boletines
mensuales del Banco Central del Ecuador
Elaboracion propia
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Adicionalmente, otro indice que permite establecer un diagnostico del sistema
financiero ecuatoriano es el de Morosidad. De acuerdo a la Superintendencia de Bancos
del Ecuador este indice es definido como aquel que mide el porcentaje de la cartera
improductiva frente a la cartera bruta total. Un incremento en este indice ocasiona que las
provisiones aumenten, esto con el fin de cubrir los créditos que estan pendientes de pago,

y paralelamente reduce recursos a colocar en activos productivos, afectando

negativamente en la liquidez, utilidades, rentabilidad, y solvencia (SB 2018, 71).

Tabla 7
Morosidad en los Créditos de Consumo de las COAC por segmento y la Banca
Privada
Afo  Segmentol Segmento2 Segmento3 Segmento4 Segmento5 BancaPrivada Total Segmentos
2015 4.43% 10.53% 9.01% 18.53% 15.74% 6.93% 6.50%
2016 3.96% 7.12% 7.98% 10.46% 11.49% 6.70% 5.08%
2017 2.87% 4.36% 5.65% 8.68% 11.30% 5.21% 3.55%
2018 2.58% 2.88% 6.63% 6.25% 8.87% 4.67% 3.00%
2019 3.01% 3.01% 5.79% 5.46% 7.19% 4.57% 3.23%

Fuente: Boletines mensuales del SFPS — SEPS

Elaboracion propia

En la Tabla 7 se detalla el indice de morosidad de los créditos de consumo de las
COAC por segmento comparado con la Banca Privada de los cinco Gltimos afios. Se
aprecia que los segmentos 2, 3, 4 y 5 son los que presenta mayores indices de morosidad
en relacion a los segmentos 1 y Banca Privada. En cada uno de los segmentos este indice
se va reduciendo con el pasar de los afios. Es asi que este indice en el segmento 4 reduce
13.07 puntos porcentuales del 2015 al 2019, seguido por el segmento 5 en 8.55 puntos

porcentuales en el mismo periodo.

2. Cooperativas de Ahorro y Crédito (COAC) en el Ecuador

2.1. Origen y Antecedentes

El origen del cooperativismo en el Ecuador se remonta a inicios del siglo XX, de
acuerdo al autor Wilson Mifio Grijalva (2013, 19-123) en su libro Historia del
Cooperativismo en el Ecuador, aborda la historia del cooperativismo en los siguientes

periodos:

(1) Origen del cooperativismo en el Ecuador, 1900-1936
Las ideas de cooperacion llegan al Ecuador como resultado de una serie de eventos

dados en Europa Occidental como la expansion y consolidacion del capitalismo
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industrial, surgimiento de corrientes de pensamiento (marxista, anarquismo, comunismo
y socialismo utdpico). El auge cacaotero promovido por las organizaciones gremiales de
la ciudad de Guayaquil y Quito a mediados del siglo XIX y comienzos del XX, lo que
conformo las primeras cajas de ahorro en nuestro pais, cuya mision era el progreso y la
beneficencia. A pesar de este auge no tuvo un marco normativo regulatorio ocasionando
algunos problemas y debilidades que no permitié su consolidacion e institucionalizacion,

principalmente por la ausencia del Estado (Mifio Grijalva 2013, 19-89).

(2) Intervencion estatal al cooperativismo indigena, 1937-1963

Se destaca la consolidacion del proceso del cooperativismo a través de la primera
intervencion del Estado, con la expedicion de Ley de Cooperativas en noviembre de 1937.
Dicha ley definié cuatro tipos de cooperativas: de produccion, de crédito, de consumo y
mixtas. De estas cuatro la que tuvo mayor relevancia fue las COAC, pues su marco
juridico permitia realizar operaciones de crédito necesarios para el fomento de la
agricultura, industria y desarrollo del ahorro. Esta ley habilito a las cooperativas en recibir
depdsitos de sus socios, conceder préstamos, realizar cobros y pagos. Asi como también
definid un conjunto de incentivos estatales que estimularon la creacién de cooperativas,
ocasionando un incremento de las cooperativas pasando de 5 registradas en 1937 a 881
en 1963 (Mifio Grijalva 2013, 41-57).

(3) Auge cooperativo, cambio agrario y expansion petrolera, 1964-1988

Un evento relevante fue en el afio 1966 pues se actualizé la Ley de Cooperativas
de 1937, esta ley tuvo vigencia por mas de 45 afios, hasta el 2011. Para fines de los afios
sesenta se conform6 el Consejo Cooperativo Nacional y Direccion Nacional de
Cooperativas entidades creadas con la Ley de Cooperativas de 1966. Durante los afios
setenta el Ecuador comienza con la exportacion de petréleo, dinamizando la economia
del pais tanto para el sector privado como publico.

Para los afios ochenta, ocurre la crisis de la deuda externa, inflacion y
desvalorizacion monetaria, ocasionando que el sector bancario tenga una rentabilidad
baja y alta dependencia del crédito del Banco Central del Ecuador. Paralelamente origin6
una competencia entre los bancos privados y las grandes COAC. En el gobierno de Le6n
Febres Cordero tuvo una importante intervencion del Estado, regulando las actividades
financieras de las COAC, a traves de SB. Pero este control y regulacion fue parcial pues

aplicaba a las COAC mas grandes a nivel nacional, y las demas COAC (pequefias y



30

medianas) eran controladas por la Direccion de Cooperativas la misma que estaba bajo la
competencia del Ministerio de Bienestar Social de aquel entonces (Mifio Grijalva 2013,
61-81).

(4) Neoliberalismo a la crisis financiera, dolarizacion y sistema financiero
cooperativo, 1989-2006

El inicio de los afios noventa tuvo varios acontecimientos que afectaron el
escenario econdmico y financiero del Ecuador entre ellos: la ausencia estatal lo que
ocasiono el aparecimiento de varias COAC entre el periodo 1989-2006. En 1994 se
aprueban: la Ley General de Instituciones del Sistema Financiero; Ley de Régimen
Monetario y Banco del Estado, y Ley de Promocion de Inversiones, las cuales indujeron
a la desregularizacion bancaria. Durante 1998, la situacion de las COAC registraba
estabilidad y crecimiento; pero por otro lado el sistema bancario privado sufria una caida
progresiva, principalmente de los bancos mas grandes del Ecuador. En 1999, el Ecuador
atravesd una de las crisis econdmicas y financiera por el feriado bancario, la caida del
precio del barril de petroleo, crisis politica y corrupcion dentro del gobierno. Con los
eventos desfavorables descritos las COAC salieron fortalecidas de esta crisis econdmica,
lo que origin6 un movimiento de los cuentas ahorristas del sistema bancario privado hacia
las cooperativas, reflejado en sus activos, depositos a la vista, depdésitos a plazo, capital y
reservas (Mifio Grijalva 2013, 89-100).

(5) Historia inmediata, el cooperativismo, 2007-2012

Para inicios del 2007, el Ecuador comienza con un cambio en varios ambitos
como: econémico, sociales y politicos; el incremento de la inversion social a través de la
construccion de grandes obras de infraestructura, entre otras. Para el afio 2008 se aprueba
la nueva Constitucién de Republica del Ecuador por medio de la Asamblea Constituyente.
En 2011 se expide la Ley Organica de la Economia Popular y Solidaria y del Sector
Financiero Popular y Solidario, derogando a la Ley de Cooperativas de 1966.

Durante el 2012 se crea la SEPS. En este mismo afio también se publica el
Reglamento a la Ley Orgéanica Economia Popular y Solidaria. Y finales de 2012 el
Ministerio de Inclusion Econémica y Social (MIES) realizé el traspaso del control de las
COAC a la SEPS (Mifo Grijalva 2013, 109-14).
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(6) Fortalecimiento y regularizacién, 2013 hasta 2019

Continuando con los eventos mas relevantes del cooperativismo en el Ecuador
tenemos los ocurridos desde inicios de 2013 hasta la actualidad. Evidenciando un
fortalecimiento y alta regularizacion al SFPS. Comenzando con el traspaso de las 40
COAC bajo la supervision y control de la SB hacia la SEPS en 2013.

En 2014, se expide el Codigo Organico Monetario y Financiero, dicha norma
regula a todo el sistema monetario y financiero, mercado bursatil y seguros en el Ecuador.
La JPRMF emite las siguientes normas: la gestion de dinero electronico; prevencién de
lavado de activos y financiamiento de delitos incluido el terrorismo en las entidades
financieras de economia popular y solidaria.

En 2015, la JPRMF norma la segmentacion de las entidades del SFPS, dicha
segmentacion va acorde a los activos que poseen; segmentacion de la cartera de crédito
de las entidades del sistema financiero nacional; administracion integral de riesgos; la
gestion del riesgo de crédito; constitucion de provisiones de activos de riesgo; solvencia,
patrimonio técnico y activos y contingentes ponderados por riesgo; servicios financieros
de las entidades del SFPS; emision y operacion de tarjetas de crédito, débito, pago o
prepago.

Para el 2016, existieron reformas entre las cuales se enuncia: funcionamiento del
fondo de liquidez; contratacién del seguro de desgravamen obligatorio para los créditos
inmobiliarios y de vivienda de interés pablico e hipotecario; gestion del dinero
electronico; y, gestion del riesgo de crédito, constitucion de provisiones de activos de
riesgo.

En cuanto a la expedicion de normativa tenemos: la vigencia del catalogo unico
de cuentas de manera obligatoria para las entidades del SFPS, emision de una guia para
el proceso de coactivas; calificacion, designacion y responsabilidades de administradores
temporales y liquidadores; politicas de inversion de los recursos del seguro de depdsitos;
normativa relacionada a incentivos por el terremoto de 16 abril de 2016.

Durante el 2017, las reformas continuaron como: requerimiento de reservas
minimas de liquidez; sobre el funcionamiento del fondo de liquidez; incremento de
coberturas del seguro de depdsitos; constitucion de provisiones de activos de riesgo;
politica de financiamiento de vivienda de interés publico; prevencion de lavado de activos
y financiamiento de delitos incluido el terrorismo; administracion integral de riesgos;

gestion del riesgo de crédito; constitucion de provisiones de activos de riesgo; solvencia,
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patrimonio técnico y activos y contingentes ponderados por riesgo; Yy, servicios
financieros.

Por otro lado la emision de normativa para este afio fue: la regulacion de los
niveles maximos de honorarios, otros beneficios y compensaciones de los representantes
legales; regulacion de asambleas generales o juntas generales y elecciones de
representantes y vocales de los concejos de administracion y vigilancia; proceso de fusion
ordinario; autorizacion de nuevas actividades; y, contribuciones para la SEPS.

En 2018, existio pocas reformas en relacion a afios anteriores en las cuales figuran
las siguientes: fijacion de las tasas de interés activas efectivas maximas; y, prevencion,
deteccion y erradicacion del delito de lavado de activos y del financiamiento de delitos.
En cuanto a la emisién de nueva normativa fueron: control para la administracion del
riesgo operativo y riesgo legal; y, determinacion de los requisitos y condiciones para la
exoneracion del impuesto a la renta en la fusién.

Finalmente para 2019, se realizaron las siguientes reformas: regulacion de fijacion
de tasas de interés activas efectivas maximas; sobre la constitucion, operacion,
liquidacion de fideicomisos indicados en el articulo 312 del COMF; servicios financieros;
cuenta basica de las COAC; proceso de fusion extraordinario; suscripcion de convenios
de asociacion; segmentacion de las COAC; liquidacién de entidades; politicas de
inversion de los recursos del seguro de depdsitos; y, reservas minimas de liquidez. La
emision de normativa nueva se detalla a continuacion: envio de estructuras por
segmentos; norma para el financiamiento de vivienda de interés social e interés publico;

y, administracion del riesgo de liquidez en el sistema central de pagos.

2.2. Sistema de las COAC en el Ecuador

Para entender como esta estructurado las cooperativas en el Ecuador se debe
comprender cual es la base del SFPS para ello es necesario observar lo estipulado en el
articulo 309 y 311 de la Constitucion de la Republica del Ecuador de 2008:

Art. 309.- El sistema financiero nacional se compone de los sectores publico, privado, y
del popular y solidario, que intermedian recursos del publico. Cada uno de estos sectores
contard con normas y entidades de control especificas y diferenciadas, que se encargaran
de preservar su seguridad, estabilidad, transparencia y solidez. Estas entidades seran
autonomas. Los directivos de las entidades de control seran responsables administrativa,
civil y penalmente por sus decisiones.
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Art. 311.- 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.
Las iniciativas de servicios del sector financiero popular y solidario, y de las micro,
pequefias y medianas unidades productivas, recibiran un tratamiento diferenciado y
preferencial del Estado, en la medida en que impulsen el desarrollo de la economia
popular y solidaria.

Una vez descrito la estructura y composicion de las COAC, a continuacion se
realiza una descripcion de la palabra cooperativa, etimolégicamente, su definicion de
acuerdo algunos autores, normativamente, como estan segmentadas, reguladas y
normadas.

Etimoldgicamente, la palabra cooperativa proviene del latin cooperativus;
compuesto del prefijo co- (con, reunidn, union); operari (trabajar, operar) y el sufijo -tivo
(relacidn activa o pasiva), en consecuencia se definiria como: trabajar junto con otros.

Para el autor Luis Chiriboga en su Diccionario Técnico Financiero Ecuatoriano

(2001, 51) define a la cooperativa como:

Sociedades financieras de derecho privado, formadas por personas naturales o juridicas,
gue sin perseguir finalidades de lucro, tiene por objeto planificar y realizar actividades de
trabajos de beneficio social o colectivo, a través de una empresa manejada en comin y
formada con la aportacion econdmica, intelectual y moral de sus miembros. Se clasifican
segun la actividad que vaya a desarrollar como: produccion, consumo, crédito, vivienda;
Y, Servicios.

Para el Consejo Mundial de Cooperativas de Ahorro y Crédito (WOCCU) define

dentro de su Estatuto a la Cooperativa de Ahorro y Crédito (2008, art. 2) como:

[...] una organizacion cooperativa financiera cuyos asociados son a la vez propietarios y
administradores de la misma sobre una base sin fines de lucro, de acuerdo con principios
democréticos. Su proposito es promover el ahorro, usar los fondos obtenidos para hacer
préstamos y proveer otros servicios relacionados con los miembros y sus familias. Una
cooperativa de ahorro y crédito es parte de un sistema cooperativo financiero y se adhiere
a los principios operativos de cooperativas de ahorro y crédito establecidos por el
WOCCU.

Dentro del Codigo Organico Monetario y Financiero, en su articulo 445 hace

referencia a la naturaleza y objetivos de las COAC y se expone a continuacion:

Las cooperativas de ahorro y crédito son organizaciones formadas por personas naturales
0 juridicas que se unen voluntariamente bajo los principios establecidos en la Ley
Organica de la Economia Popular y Solidaria, con el objetivo de realizar actividades de
intermediacion financiera y de responsabilidad social con sus socios y, previa
autorizacion de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria, con clientes o
terceros, con sujecion a las regulaciones que emita la Junta de Politica y Regulacion
Monetaria y Financiera.
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Con lo expuesto se define a las COAC como sociedades financieras de caracter
privado, formadas por personas naturales o juridicas, las cuales realizan actividades de
intermediacion financiera. Dicha intermediacion se realiza con la captacion de recursos
monetarios del publico y los mismos son entregados a un tercero, a través de la concesion
de créditos. Las COAC estan segmentadas, normadas y reguladas de acuerdo a lo
dispuesto por la JPRMF, Codigo Organico Monetario Financiero y Financiero, y Ley
Organica de la Economia Popular y Solidaria (LOEPS) con su respectivo reglamento.

LOEPS define sobre la conformacion de otros tipos de cooperativas, descritas en
su articulo 23, que establecen como cooperativas dependiendo de su actividad como las
descritas a continuacion: produccidn, consumo, vivienda, ahorro y crédito; y, servicios.

Una vez definida a las COAC, estas son y seran supervisadas, controladas por la
SEPS, y reguladas por la JPRMF. En este contexto las COAC fueron segmentadas y
definidos en la Resolucion Nro. 038-2015-F con fecha de 13 de febrero de 2015 vy
reformadas en Resolucion Nro. 521-2019-F con fecha de 14 de junio de 2019. Este
documento indica que se actualizara cada primero de junio de cada afio de acuerdo a sus

activos reportados al ente de control con corte 31 de diciembre del afio inmediato anterior.

Segmentacion de las Entidades d;agtleitir Financiero Popular y Solidario
1 Mayor a 80°000.000,00

2 Mayor a 20°000.000,00 hasta 80°000.000,00

3 Mayor a 5°000.000,00 hasta 20°000.000,00

4 Mayor a 1°000.000,00 hasta 5’000 000,00

5 Hasta 1°000.000,00

Fuente: Resolucion Nro. 521-2019-F de 14 de junio de 2019/ JPRMF
Elaboracion propia

Es importante sefialar que la aplicacion e implementacion de la normativa emitida
para las COAC estas se han reducido en nimero en los cinco ultimos afios como se indica
enla Tabla 9:
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Tabla 9
Evolucion de las COAC desde 2013 hasta 2019

Afio | Cooperativas | Socios
2013 946 4°969.097
2014 907 5°250.072 ¢
2015 847 5°531.047
2016 696 5°983.907 °
2017 656 6°436.766
2018 604 6°877.862
2019 548 7°781.839

Fuente: Boletines Financieros SEPS/Catastro SFPS (corte diciembre 2019) /Rendicion de

cuentas de los afios 2015, 2017, 2018 y 2019

Elaboracion propia

Es evidente la reduccién de 398 COAC a nivel nacional desde 2013 hasta 2019
existe una reduccion del 42%, muchas de estas entidades liquidaron por varias causas
como por ejemplo: incumplimientos regulatorios, créditos vinculados, falsificacion de
documentos, peculado, incumplimiento de requerimientos minimos de patrimonio, licitud
de fondos, falta de gestion en la recuperacion de la cartera de crédito, sobrevaloracion en
sus activos, otras entraron en proceso de liquidacién, fusién con otras entidades,
disolucién voluntaria de sus socios.

Un dato a considerar es el nimero de socios que estan afiliados a las COAC, de
acuerdo a los informes de rendicién de cuentas de la SEPS el nimero de socios ha
incrementado en casi 1.9 millones de socios desde de 2013 con 5 millones de socios a 7.8
millones de socios para finales de 2019, es decir, un incremento del 40.7%. En la Tabla
10 se evidencia este crecimiento del nimero de socios asi como también la reduccion del
numero de cooperativas en los Gltimos afios por segmento.

Tabla 10
Evolucién de las COAC vy socios por segmentos desde 2015 hasta 2019

oo Socios oo Socios oo Socios  Coop. Socios | Coop. Socios | Coop.  Socios

Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3 Segmento 4 Segmento 5 Total

2015 2°561.480 1’235.155 831574 | 188 |579.606 | 513 |323.232| 847 |5°531.047
2016° 26 3°066.031 33 1°288.818 84 829.784 | 183 |539.871| 370 |259.404 | 696 |5°983.907
2017 26 [3°570.581| 38 |1°342.481| 82 |827.994| 178 |500.135| 332 |195.575| 656 |6°436.766
2018 31 |4°317.228| 40 |1°179.381| 80 |721.900| 176 |485.318 | 277 |174.035| 604 |6°877.862
2019 33 [4°973.502| 42 |1°383.119| 81 |797.714| 166 |475.266 | 226 |152.238 | 548 |7°781.839

Fuente: Boletines Financieros SEPS/Catastro SFPS (corte diciembre 2019) /Rendicidn de
cuentas de los afios 2015, 2017, 2018 y 2019
Elaboracion propia

4 El dato para el afio 2014 no estuvo disponible, por lo cual, se realizé una estimacion del nimero

de socios a través de un promedio entre el afio 2013 y 2015.

5 El dato para el afio 2016 no estuvo disponible, por lo cual, se realizé una estimacion del niimero

de socios a través de un promedio entre el afio 2015 y 2017.

6 El dato para el afio 2016 no estuvo disponible, por lo cual, se realizd una estimacién del niimero

de socios por segmento a través de un promedio entre el afio 2015 y 2017.
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En la Tabla 11 se observa el nivel de concentracion que existe entre el nmero de
socios y cooperativas en el Ecuador, en los tltimos cinco afios. EI dato més sobresaliente
es la concentracion de las cooperativas del segmento 4 y 5 que bordean el 83% en 2015
y 72% en 2019, sobre el total de cooperativas a nivel nacional. Sin embargo, el nimero
de socios que concentran es menor entre al 10% del total de socios en comparacion a los
del segmento 1. Otro dato a recalcar es el relacionado al nimero de cooperativas que
concentran las cooperativas del segmento 1 y 2 pasando del 7% al 14% entre el 2015 a
2019. A pesar de concentrar pocas cooperativas albergan casi el 80% del total de socios
a nivel nacional. Por otro lado, respecto a las cooperativas del segmento 3 se visualizan
una concentracién de cooperativas del 10% Yy socios del 15% en 2015 y en 2019 este

segmento concentra el 15% de las cooperativas a nivel nacional y de socios del 10%.

Tabla 11
Concentracion de las COAC y socios por segmentos desde 2015 hasta 2019
Segmento 1 ‘ Segmento 2 Segmento 3 Segmento 4 Segmento 5

Coop.  Socios ‘ Coop. Socios Coop. | Socios Coop. | Socios Coop. | Socios
2015 2,95% | 46,31% | 4,01% | 22,33% | 10,27% | 15,03% | 22,20% | 10,48% | 60,57% | 5,84%

2016 3,74% | 51,24% | 4,74% | 21,54% | 12,07% | 13,87% | 26,29% | 9,02% | 53,16% | 4,34%
2017 3,96% | 55,47% | 5,79% | 20,86% | 12,50% | 12,86% | 27,13% | 7,77% | 50,61% | 3,04%
2018 5,13% | 62,77% | 6,62% | 17,15% | 13,25% | 10,50% | 29,14% | 7,06% | 45,86% | 2,53%
2019 6,02% | 63,91% | 7,66% | 17,77% | 14,78% | 10,25% | 30,29% | 6,11% | 41,24% | 1,96%

Fuente: Boletines Financieros SEPS/Catastro SFPS (corte diciembre 2019) /Rendicion de
cuentas de los afios 2015, 2017, 2018 y 2019
Elaboracion propia

Una vez analizado rapidamente la composicion y evolucion de las cooperativas
por segmentos con el nimero de socios que lo conforman. Es vital considerar la evolucion
de los créditos otorgados por las cooperativas por segmento existente. En la Tabla 12 se
observa en los segmentos 1 y 2 son aquellos que concentran mas créditos de consumo
otorgados en los ultimos afos, seguidos por los deméas segmentos. También se observa
los créditos otorgados por los segmentos 1, 2 y 3 ha crecido en los ultimos afios. Sin
embargo, los segmentos 4 y 5, su evolucion ha sido regular en estos ultimos afos. Del
total de créditos otorgados por las cooperativas comparados a los de la banca privada su
relacion es de una a dos, inclusive se evidencia un crecimiento del 76% y 85% de las
COAC y banca privada, respectivamente entre 2015 a 2019.



Tabla 12
Evolucion de los créditos de consumo’ de las COAC por segmentos vs Banca Privada
desde 2015 hasta 2019 (millones de dolares
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~ Total Banca
Afo Segmento 1 Segmento 2| Segmento 3 Segmento 4 Segmento 5 Segmentos  Privada
2015 2.340 512 285 153 24 3.314 6.331
2016 2.412 489 312 117 28 3.357 6.382
2017 3.058 624 347 116 31 4.176 8.605
2018 4.031 724 333 133 27 5.248 9.986
2019 4571 804 310 133 21 5.838 11.736

Fuente: Boletines Financieros SEPS/Boletines Series Bancarias a 2019 de la SB

Elaboracion propia

Respecto a la concentracion de los créditos otorgados por las cooperativas a nivel
nacional se observa que los segmentos 1y 2 acumulan en promedio los 88%, seguidos

por las cooperativas del segmento 3 con un 8%, y entre los segmentos 4 y 5 con el 4%,

tal como se demuestra en la siguiente tabla:

Tabla 13
Concentracion de los créditos de consumo de las COAC por segmento
desde 2015 hasta 2019
Segmento 1 Segmento2  Segmento3  Segmento4  Segmento 5
2015 70,61% 15,46% 8,58% 4,61% 0,73%
2016 71,83% 14,56% 9,28% 3,50% 0,84%
2017 73,24% 14,95% 8,31% 2,77% 0,74%
2018 76,82% 13,79% 6,34% 2,54% 0,51%
2019 78,29% 13,77% 5,30% 2,27% 0,36%

Promedio

73,12%

14,69%

Fuente: Boletines Financieros SEPS
Elaboracion propia

Revisado los créditos otorgados por las cooperativas, sea considerado para el
estudio el indice de morosidad enfocado para los créditos de consumo. Dicho indicador
compara los creditos vencidos con el total de creditos. En las Tablas 14 y 15, se analiza
el comportamiento de este indicador, siendo el afio 2015 el mas favorable en relacion a
los demas afios. La tendencia se va reduciendo con el pasar de los afios. Pero aquellas
cooperativas pertenecientes a los segmentos 2 al 5, inclusive con el indicador de

morosidad de la banca privada, son mayores a los del segmento 1.

" Corresponde a la suma de los créditos de consumo prioritario mas créditos de consumo
ordinario
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Tabla 14
Indice de morosidad de los créditos de consumo de las COAC y Banca Privada desde 2015

hasta 2019

| Total Banca

Segmento 1 | Segmento 2 Segmento 3 Segmento4‘ Segmento 5 Segmentos  Privada

2015 4,43% 10,53% 9,01% 18,53% 15,74% 6,50% 6,93%
2016 3,96% 7,12% 7,98% 10,46% 11,49% 5,08% 6,70%
2017 2,87% 4,36% 5,65% 8,68% 11,30% 3,55% 5,21%
2018 2,58% 2,88% 6,63% 6,25% 8,87% 3,00% 4,67%
2019 3,01% 3,01% 5,79% 5,46% 7,19% 3,23% 4,57%

Fuente: Boletines Financieros SEPS/Boletines Series Bancarias a 2019 de la SB
Elaboracion propia

Como motivo de la investigacion se realizé una comparacion de este indicador
entre el segmento 3 con la banca privada, se observa que este indicador es mayor tal como

se indica en la siguiente tabla:

Tabla 15
Comparacion del indice de morosidad de los segmentos 3 vs Banca Privada de los créditos
de consumo de las COAC desde 2015 hasta 2019

Fuente: Boletines Financieros SEPS/Boletines Series Bancarias a 2019 de la SB

Ao Segmento 3 Banca Privada
2015 9,01% 6,93%
2016 7,98% 6,70%
2017 5,65% 5,21%
2018 6,63% 4,67%
2019 5,79% 4,57%

Elaboracion propia

Con lo expuesto es visible el auge y participacion de las COAC en el sistema

financiero ha sido notoria en estos Gltimos afios. Entre uno de los factores favorables para

este auge fue las regulaciéon de los tipos de créditos que pueden otorgar las COAC
definidas en la Resolucion Nro. 043-2015-F y Resolucion Nro. 059-2015-F, con fecha 5

de marzo y 16 de abril de 2015, respectivamente; las mismas que fueron emitidas por la

JPRMF, y resumida a continuacion:
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Definicidn de la segmentacion de créditos para las Entidades del Sector Financiero Popular y Solidario

Observaciones

Corporativo Superi_or aUsSD5 Incluy_e a las personas nathaIes
millones no residentes de la economia
Entre USD 1 ecuatoriana para la adquisicion
Empresarial millén y hasta | de exportaciones de bienes y
Al Bienes de capital, terrenos, construccion de USD 5 millones Sef.V(;C'OS producidos por
Productivo NO Sl SI g’gﬁ/”"s infraestructura y compra de derechos de propiedad rest entes/ s
(] industrial. Se exceptiia la adquisicion de
Entre USD 100 | franquicias, marcas, pagos de
PYMES mil y hasta USD | regalias, licencias y la compra de
1 millén vehiculos de combustible f6sil
Su plazo debe ser superior a 1
afio
Comercial Ordinario |  NO S| S| 100% ﬁd_quisicién 0 comercie}li;acién de vehiculos Superior a.USD Ipcluye aque:IIos que son para
ivianos de combustible fosil 100 mil fines productivos y comerciales
. Superior a USD 5
Corporativo millones
. Bienes y servicios para actividades productivas y . E_nt(e UsSD 1 Ipcluy_e \{ehiculos pesa_dos, el
Comercial NO S| S| 100% comerciales, que no estén categorizados en el Empresarial millén y hasta | financiamiento de capital de
Prioritario segmento cc;mercial ordinario USD 5 millones | trabajo y los créditos entre
' Entre USD 100 | entidades financieras
PYMES mil y hasta USD
1 millén
Consumo Ordinario S| NO NO 100% Ad_quisicic’)n 0 comercia}li;acién de vehiculos
livianos de combustible fosil
La compra de bienes, servicios 0 gastos no
Consumo Prioritario S| NO NO 100% relacioqados con una actividad prpduct_iva, _Incluye créditos prendarios de
comercial y otras compras y gastos no incluidos joyas
en el segmento de consumo ordinario
Formacién y capacitacién profesional o técnica,
para el caso de PJ aplica este criterio; pero dirigido
Educativo SI NO Sl 100% a su talento humano, para los dos casos la
formacién y capacitacion deberd ser acreditada
por los 6rganos competentes

8 Persona natural
® Persona natural obligada a llevar contabilidad
10 persona juridica
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Otorgado con garantia hipotecaria a personas
ngtgrales para la adqqisicién 0 constryccién de Aplica cuando el valor comercial
Vivienda de Interés v_|V|e_nda tnica y de Primer uso, concedido con la sea menor o igual a USD 70 mil
Publico Sl NO NO 100% f!na!ldad_de tra_nsfer!r Ia_ cartera ge_ne_rada_l aun y su valor por metro cuadrado sea
fideicomiso de titularizacion con participacion del menor o igual a USD 890
Banco Central del Ecuador o el sistema financiero
publico
Es el otorgado con garantia hipotecaria a personas
naturales para la construccion, reparacion,
remodelacion y mejora de inmuebles propios: para
Inmobiliario S| NO NO 100% la adquigicién de' terrenos de_stinados a la
construccion de vivienda propia; y, para la
adquisiciéon de vivienda terminada para uso del
deudor y su familia no categorizada en el
segmento de crédito Vivienda de Interés Publico
El saldo adeudado en
microcréditos a las entidades del
Minorista §istema financiero, sea menor o
igual a USD  1°000.00,
incluyendo el monto de la
Grupo de prestatarios con garantia solidaria, Epl)eracg;rlwdsoo “C'tz(éaeh Gado en
d;estinado a filnanciar actividades de pr?duccién ] . microcréditos a las entidades del
. - o comercializacion en pequefia escala, cuya L Inferior a USD - : . .
Microcrédito Sl NO SI 100% ¥uente principal de pago Ia?:o%stituye el pro duc>t/o Acumula:cmn 100 mil S|stema’f|nanC|ero,hsea superior a
de las ventas o ingresos generados por dichas Simple USD 1 000.00 y hasta USD 10
actividades mil, m_c/luyen_d(_) el monto de la
operacion solicitada
El saldo  adeudado  en
Acumulacion n_wicrocréditos a las entidades_ del
Ampliada sistema fi nanciero, sea superior a
USD 10 mil, incluyendo el monto
de la operacion solicitada
Financiar programas, proyectos, obras y servicios Incluyen las operaciones
Inversion Pablica NO NO Sl 100% encaminados a la provision de servicios publicos, otorgadas a los GAD vy otras
cuya prestacion es responsabilidad del Estado entidades del sector publico

Fuente: Resolucion Nro. 043-2015-F y Resolucion Nro. 059-2015-F, 05 de marzo y 16 de abril de 2015, respectivamente/ JPRMF

Elaboracion propia
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Continuando con el analisis situacional de las COAC, tenemos la concentracion
de aquellas entidades que estan activas y fueron consultadas desde la pagina web de la
SEPS con fecha de corte 31 de diciembre de 2019. Mediante el cual se observa 548 COAC
activas a nivel nacional, y se encuentran distribuidas de la siguiente manera: region Sierra
con 430 entidades que representa el 78,5%, seguido por la Costa con 95 entidades con el

17.3%, Amazodnica con 20 entidades con el 3,6% e Insular con 3 entidades con 0,5%.

Tabla 17
NUmero de COAC por regién del Ecuador - 2019

Region Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3 | Segmento 4 | Segmento 5 Total general

Sierra 28 33 64 126 179 430
Costa 3 6 12 33 41 95
Oriente 1 3 5 5 6 20
Insular 2 1 3
Total general 32 42 8L | 166 | 227 548

Fuente: SFPS — SEPS

Elaboracion propia

Es indudable la concentracién de las COAC en la regién Sierra, sobre todo en las
del segmento 5, inclusive es mayor su relacion a los otros segmentos Ilegando a ser la
tercera parte del total de las COAC. Las principales provincias que abarcan el mayor

numero de COAC son: Pichincha, Tungurahua, Chimborazo, Cotopaxi, Guayas, Loja,

Manabi y Azuay, abarcan cerca el 80% del total, tal como se describe en la Tabla 18.

Tabla 18
Numero de COAC por provincia del Ecuador - 2019
Provincia Segmento 1 Segmento 2 Segmento3 Segmento4 Segmento5 Total general

Pichincha 7 11 18 36 42 114
Tungurahua 8 2 12 28 36 86
Chimborazo 2 3 4 11 36 56
Cotopaxi 1 2 10 17 22 52
Guayas 1 5 16 13 35
Loja 1 3 3 13 13 33
Manabi 1 5 2 9 15 32
Azuay 3 7 4 10 6 30
Imbabura 2 3 5 5 7 22
Bolivar 1 2 3 3 8 17
Cafiar 1 2 1 7 11
Los Rios 2 5 4 11
El Oro 2 1 3 4 10
Zamora Chinchipe 2 1 1 2 6
Carchi 2 2 1 5
Santa Elena 1 4 5
Orellana 1 2 2 5
Sto. Domingo

de los Tsachilas ! ! 2 4
Sucumbios 1 1 1 3
Galapagos 2 1 3
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Pastaza 1 1 1 3
Napo 1 1 2
Esmeraldas 1 1 2
Morona Santiago 1 1

| Total general 32 42 81 166 227 548

Fuente: SFPS — SEPS
Elaboracion propia

Complementando los cuadros anteriores, se realiz6 la concentracion de las COAC

a nivel cantonal obteniendo como resultado lo siguiente: Quito, Ambato, Riobamba,

Latacunga, Guayaquil, Cuenca, y Loja, concentran cerca de 303 entidades que representa
el 55% del total de COAC a nivel nacional.

Tabla 19
Numero de COAC por los principales cantones de mayor concentracion en el Ecuador -
2019
Cantoén Segmento 1 Segmento2 | Segmento 3 ~ Segmento4  Segmento 5 glr?;?;
Quito 6 7 14 33 40 100
Ambato 8 2 12 21 27 70
Riobamba 2 2 3 7 22 36
Guayaquil 1 3 15 10 29
Latacunga 1 1 5 8 14 29
Cuenca 3 6 1 8 6 24
Loja 1 3 3 4 4 15
Resto de cantones a 11 20 40 70 104 245
nivel nacional (98)
Total general 32 42 | 81 166 227 548 |

Fuente: SFPS — SEPS

Elaboracion propia

3. Marco Regulatorio de las COAC

El marco regulatorio de las COAC se encuentra definido por:

1. Ley Organica de Economia Popular y Solidaria y del Sector Financiero Popular
y Solidario, publicado el 10 de mayo de 2011.

2. Reglamento General de Ley Organica de Economia Popular y Solidaria y del
Sector Financiero Popular y Solidario, publicado el 27 de febrero de 2012.

3. Codigo Organico Monetario y Financiero, publicado el 12 de septiembre de
2014.

4. Resoluciones emitidas por la Junta de Politica y Regulacion Monetaria y
Financiera.

Las entidades que regulan, supervisan y controla a las COAC son: Junta de la
Politica y Regulacién Monetaria y Financiera, y Superintendencia de Economia Popular

y Solidaria, se describen muy brevemente a continuacion:
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Junta de la Politica y Regulacion Monetaria y Financiera.- entidad creada
mediante la expedicion del Codigo Organico Monetario y Financiero, a través del articulo

13, en el cual define a la entidad y su conformacion:

Créase la Junta de Politica y Regulacion Monetaria y Financiera, parte de la Funcién
Ejecutiva, responsable de la formulacion de las politicas publicas y la regulacion y
supervision monetaria, crediticia, cambiaria, financiera, de seguros y valores.

La Junta estard conformada con plenos derechos por los titulares de los ministerios de
Estado responsables de la politica econdmica, de la produccién, de las finanzas publicas,
el titular de la planificacion del Estado y un delegado del Presidente de la Republica.
Participaran en las deliberaciones de la Junta, con voz pero sin voto, el Superintendente
de Bancos, el Superintendente de Compafiias, Valores y Seguros, el Superintendente de
Economia Popular y Solidaria, el Gerente General del Banco Central del Ecuador y el
Presidente del Directorio de la Corporacion de Seguro de Depésitos, Fondo de Liquidez
y Fondo de Seguros Privados.

En el articulo 14 de este mismo cuerpo legal detalla sus 55 funciones, sin embargo,

se enuncian aquellos relacionados al tema crediticio y al SFPS:

1. Formular y dirigir las politicas monetaria, crediticia, cambiaria y financiera, incluyendo
la politica de seguros y de valores;

2. Regular mediante normas la implementacion de las politicas monetaria, crediticia,
cambiaria y financiera, incluyendo la politica de seguros y de valores, y vigilar su
aplicacion;

3. Regular mediante normas las actividades financieras que ejercen las entidades del
sistema financiero nacional y las actividades de las entidades de seguros y valores;

11. Establecer, en el marco de sus competencias, cualquier medida que coadyuve a:

c) Proteger la integridad y estabilidad del sistema financiero nacional y la sostenibilidad
del régimen monetario y de los regimenes de valores y seguros;

23. Establecer niveles de crédito, tasas de interés, reservas de liquidez, encaje y
provisiones aplicables a las operaciones crediticias, financieras, mercantiles y otras, que
podran definirse por segmentos, actividades econémicas y otros criterios;

28. Establecer los cargos por los servicios que presten las entidades financieras, de valores
y seguros asi como de las entidades no financieras que otorguen crédito y los gastos con
terceros derivados de las operaciones activas en que incurran los usuarios de estas
entidades;

35. Establecer la segmentacion de las entidades del sector financiero popular y solidario;

Superintendencia de Economia Popular y Solidaria.- entidad creada para la
supervision y control de las instituciones que forman parte de la economia popular y
solidaria, en concordancia al articulo 146 de la LOEPS, menciona lo siguiente: “[...] se
crea como organismo técnico, con jurisdiccion nacional, personalidad juridica de derecho
publico, patrimonio propio y autonomia administrativa y financiera y con jurisdiccion
coactiva.”. Esta entidad tendra la facultad de expedir normas de caracter general en las
materias propias de su competencia, sin que puedan alterar o innovar las disposiciones

legales.
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Dicha entidad inici6 con su gestion a inicios del mes de junio de 2012, fechaen la
que la Asamblea Nacional posesioné a Hugo Jacome como Superintendente de esta
entidad, después de 6 meses inicia la atencion a los usuarios, esto debido a que se realizo
una coordinacion de la Superintendencia de Bancos, y el Ministerio de Inclusion
Econdmica y Social a través de la Direccién Nacional de Cooperativas para la transicion
del control y supervision de las COAC que estaban a su cargo.

De acuerdo al Informe de Rendicion de Cuentas 2012-2017, 5 afios de gestion,
(EC SEPS 2017, 5-8), se expone sobre el trabajo realizado en este periodo, fundamentado
en cinco pilares:

1. Estabilidad de a las entidades de EPS, por medio de la instalacion y generacién
de instrumentos y mecanismos de supervision y control, a mas de acciones in situ y extra
situ, con el fin de determinar los avances, falencias y posibles riesgos de las entidades
sujetas a control.

2. Transparencia y lucha contra la corrupcion, a través de las supervisiones
realizadas se detectaron indicios de responsabilidad penal que fueron denunciados ante la
Fiscalia; y acciones para el fortalecimiento normativo de las politicas para la prevencion
del lavado de activos y el financiamiento del terrorismo.

3. Proteccién de Derechos, la SEPS amparada en el articulo 75 de la Constitucion
de la Republica de 2008 busca precautelar y proteger los derechos de socios y asociados
de las entidades que estan bajo el control de la SEPS

4. Inclusién econdmica y social, estd relacionada a la mision, vision y
atribuciones de la SEPS, con el fin de buscar una sociedad de igualdad y solidaridad.

5. Fortalecimiento de la EPS, este pilar esta enfocado a la emision de la normativa
existente con el objeto de normar, regular, establecer procesos y controles para las
actividades realizadas por las entidades que conforman la EPS; pero sobre todo
precautelando su sostenibilidad a través del tiempo.
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Capitulo tercero
Riesgo de credito en las COAC

En este capitulo se abordara al riesgo de crédito haciendo énfasis principalmente
a las COAC del segmento 3, sobre la gestién de riesgo de crédito, analisis del concepto
de riesgo de crédito, componentes que lo conforman, concepto de score, ventajas y

limitaciones de un score.

1. Analisis del riesgo de crédito en las COAC

En este apartado se realiza una introduccién del riesgo de crédito en el Ecuador,
como se indico en el capitulo anterior las COAC estan controladas y supervisadas por la
SEPS, y bajo las resoluciones expedidas por la JPRMF que norman el marco de accién
de las entidades financieras a nivel nacional. Es asi, que mediante Resolucion Nro. 128-
2015-F de la JPRMF y Nro. 129-2015-F de la JPRMF, ambos, del 23 de septiembre de
2015, se norma la: Administracion Integral de Riesgos en las Cooperativas de Ahorro y
Credito y Cajas Centrales, y, Gestion del Riesgo de Crédito en las Cooperativas de Ahorro
y Crédito, respectivamente. Al momento, estas resoluciones fueron reformadas y
actualizadas, siendo la ultima reforma a través de las Resoluciones Nro. 366-2017-F y
367-2017-F, ambas, con fecha 8 de mayo de 2017, cambiando los titulos por los
siguientes: Normas para la Administracion Integral de Riesgos en las Cooperativas de
Ahorro y Crédito, Cajas Centrales y Asociaciones Mutualistas de Ahorro y Crédito para
la Vivienda; y, Norma para la Gestion del Riesgo de Crédito en las Cooperativas de
Ahorro y Crédito y Asociaciones Mutualistas de Ahorro y Crédito para la Vivienda,
respectivamente.

En estas resoluciones se determinan: definiciones, lineamientos para la
administracion de riesgos de las entidades del SFPS, estructura para la administracion
integral de riesgos, responsabilidades en la administracion de riesgos, politicas para la
administracion integral de riesgos, elementos para la administracion integral de riesgos.
En cambio para el riesgo de crédito especificamente tenemos: objetivo, definiciones,
gestion del riesgo de crédito, de garantias y limites de crédito, calificacion de la cartera
de crédito y contingentes, calificacion de las cuentas por cobrar y otros activos; v,

novacion, refinanciamiento y reestructuracion.
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En este contexto se marca las pautas para la adecuada administracion y gestion
del riesgo de crédito para COAC de acuerdo a la segmentacion que pertenece. En este
capitulo se realizara énfasis en aquellas que tienen relacion al riesgo de crédito y
fundamentalmente a la elaboracién de un modelo score o scoring de originacion de un

crédito de consumo.

2. Politicas de la gestion del riesgo de crédito
Dentro de la normativa vigente especificada en la Resolucion Nro. 128-2015-F de
23 de septiembre de 2015, las politicas para la administracion integral de riesgos deben

contener al menos lo siguiente:

a) El cumplimiento de las disposiciones legales relacionadas con la administracion
integral de riesgos;

b) La estructura organizacional que soporta el proceso de administracion integral de
riesgos; la misma que debera seguir los preceptos establecidos en la presente resolucion,
asi como una clara delimitacion de funciones y perfil de puestos en todos sus niveles. La
citada estructura debe contemplar la separacién de funciones entre las areas de
evaluacion, toma de riesgos y las de seguimiento y control;

c) Las facultades y responsabilidades de aquellas personas que desempefien cargos que
impliquen la toma de riesgos para las entidades;

d) La clasificacion de los riesgos por tipo de operacién y linea de negocio;

e) Los limites de exposicion al riesgo al menos en relacion a liquidez, morosidad,
solvencia, concentracion de depositos y de cartera;

f) La forma y periodicidad con que se debera informar al Consejo de Administracion, al
Comité de Riesgos, al Representante Legal y a las Unidades de Negocios sobre la
exposicion al riesgo de la entidad y los inherentes a cada Unidad de Negocio;

g) Las medidas de control interno, asi como las correspondientes para corregir las
desviaciones que se observen sobre los limites de exposicion y niveles de tolerancia al
riesgo;

h) El proceso para aprobar, desde una perspectiva de administracion integral de riesgos,
las operaciones, servicios, productos y lineas de negocio que sean nuevos para la entidad;
i) Los planes de continuidad del negocio para restablecer niveles minimos de la operacion
en caso de presentarse eventos fortuitos o de fuerza mayor;

j) El proceso para obtener la autorizacion para exceder de manera excepcional los limites
de exposicién y niveles de tolerancia al riesgo; v,

k) Otros elementos que con criterio técnico deban estar incluidos.

3. Gestion de riesgo de crédito en las COAC

La gestion integral del riesgo debe considerar los siguientes aspectos:
identificacién, medicién, priorizacién, control, mitigacién, monitoreo, y comunicacion.
Considerando esto, la Resolucion Nro. 557-2019-F del 23 de diciembre de 2019 define
claramente sobre la gestion de riesgo de crédito en el cual contempla lo siguiente:

1. Contar con un proceso formalmente establecido de administracion del riesgo de crédito
en: otorgamiento, seguimiento y recuperacién, que asegure la calidad de sus portafolios
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y ademas permita identificar, medir, priorizar, controlar, mitigar, monitorear y comunicar
las exposiciones de riesgo de contraparte y las pérdidas esperadas, a fin de mantener una
adecuada cobertura de provisiones o de patrimonio técnico,

2. Politicas para la gestion de riesgo de crédito;

3. Limites de exposicidn al riesgo de crédito de la entidad, en los distintos tipos de crédito
y de tolerancia de la cartera vencida por cada tipo de crédito para las cooperativas de los
segmentos 1, 2 y 3 para las asociaciones mutualistas de ahorro y crédito para la vivienda;
4. Criterios para la determinacion de tasas para operaciones de crédito, considerando entre
otros: montos, plazos, garantias, tipo de productos, destino del financiamiento;

5. Criterios para definir su mercado objetivo es decir, el grupo de socios a los que se
quiere otorgar créditos, como: zonas geograficas, sectores socio-econdmicos, para las
cooperativas de los segmentos 1, 2 y 3 y para las asociaciones mutualistas de ahorro y
crédito para la vivienda;

6. Perfiles de riesgo: caracteristicas de los socios con los cuales se va a operar, como:
edad, actividad econémica, género, entre otros, para las cooperativas de los segmentos 1,
2y 3;

7. Las entidades de Segmentos |, 2 y 3 deben tener y aplicar la infraestructura tecnoldgica
y los sistemas necesarios para garantizar la adecuada gestion del riesgo de crédito, los
cuales deben generar informes confiables sobre dicha labor, y,

8. Las entidades de segmento 4 y 5 deberan disponer de herramientas de informacion que
permitan garantizar el funcionamiento eficiente, eficaz y oportuno de la gestién de riesgo
de crédito, los cuales deben generar informes confiables.

4. Concepto de riesgo de crédito

Existen varios conceptos para el riesgo de crédito hecha por varios autores, asi
como también definido por la norma ecuatoriana respecto a la gestiéon del riesgo para
COAC y demas entidades financieras del SFPS. De acuerdo a la Resolucion Nro. 129-
2015-F de la JPRMF de fecha 23 de septiembre de 2015 define al riesgo de crédito como:
“Es la probabilidad de pérdida que asume la entidad como consecuencia del
incumplimiento de las obligaciones contractuales asumidas por la contraparte”.

Dentro de la Codificacion de las Normas de la Superintendencia de Bancos, en el
Libro 1.- Normas de control para las entidades de los sectores financieros publico y
privado, del Titulo IX.- De la gestién y administracion de riesgos, en el Capitulo Il.- De
la administracion del riesgo de crédito, en su articulo 2, literal a, define a este riesgo
como: “Es la posibilidad de pérdida debido al incumplimiento del prestatario o la
contraparte en operaciones directas, indirectas o de derivados que conlleva el no pago, el
pago parcial o la falta de oportunidad en el pago de las obligaciones pactadas”

Para el autor Juan Lara Rubio (2010, 132), en su tesis doctoral lo define de la

siguiente manera:
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Se entiende por riesgo de crédito el riesgo derivado de cambios en la calificacién
crediticia del emisor derivado de la probabilidad de incurrir en pérdidas derivadas del
impago en tiempo o forma de las obligaciones crediticias de uno o varios clientes. Este
surge ante la posibilidad de no acometer al reembolso de los flujos de caja comprometidos
mediante un contrato de préstamo, resultando asi en una pérdida financiera para la
correspondiente entidad financiera.

El autor Juan Avila Bustos (2005, 27) define a este riesgo como:

Se refiere a la pérdida potencial en que incurre la empresa, debido a la probabilidad que
la contraparte no efecte oportunamente un pago o que incumpla con sus obligaciones
contractuales y extracontractuales, igualmente de la posibilidad de degradamiento de la
calidad crediticia del deudor, asi como los problemas que se puedan presentar con los
colaterales o garantias.

Con estos criterios se puede definir al riesgo de crédito como la probabilidad de
incurrir en pérdidas que asume la entidad financiera como consecuencia del
incumplimiento parcial o total de las obligaciones contractuales asumidas por el
prestatario en los términos acordados. El anélisis del riesgo de crédito de una operacion
crediticia, permite la generacion de alertas oportunas y consistentes con el fin de evitar el
incumplimiento, y disminucién de su probabilidad de ocurrencia, y gestionar

adecuadamente este riesgo.

5. Identificacidn del riesgo de crédito

La identificacion del riesgo de crédito consiste en el reconocimiento del riesgo
potencial existente en la concesion de créditos nuevos que la entidad va asumir, un posible
deterioro de la calidad crediticia de operaciones ya realizadas y ocasionaria un incremento
de este riesgo. En la practica la forma de identificar este riesgo es a través del uso de
metodologias técnicas y estadisticas, conocidos como score 0 scoring, estas herramientas

permite evaluar objetivamente el riesgo asumir y apoya para la toma de decisiones.

5.1. Metodologia para la medicion del riesgo de crédito

Los modelos de medicidn de riesgo de crédito tienen como objeto cuantificar el
riesgo de cédmo enfrentar al incumplimiento de un crédito otorgado, o dicho en otras
palabras, mide la probabilidad de incumplimiento y prevenir pérdidas potenciales que se
puede generar. El andlisis del crédito y del riesgo que se asume al momento de otorgar
dicho crédito se refleja como la pérdida esperada cubierta con una provision, y para la

pérdida no esperada con requerimiento de capital.
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Existen varios modelos de valuacion para realizar el andlisis del riesgo asumido
sean estos de manera individual (por crédito) con el fin de determinar la probabilidad de
incumpliendo, tasa de recuperacion, y migracion de crédito. También tenemos a nivel de
portafolio (cartera total de crédito) que permite identificar el incumplimiento, calidad
crediticia correlacionada, y concentracion crediticia (Saavedra y Saavedra 2010, 300).

En los siguientes parrafos se detalla de manera resumida algunos de los modelos
mas utilizados y generalmente aceptados a nivel de la banca privada, recopilados y

detallados en la tesis doctoral de Juan Lara Rubio (2010, 139), resumido en el siguiente

cuadro:
Tabla 20
Modelos més utilizados y generalmente aceptados
Expertos Cinco C de crédito
. Analisis Discriminante
o Lineales — .
Técnicas Modelo de Probabilidad Lineal
Paramétricas No Modelos Logit
Lineales Modelos Probit

Programacion Lineal
Redes Neuronales

Arboles de decisiones

Fuente: Juan Lara Rubio - La gestién del riesgo de crédito en las instituciones de
microfinanzas
Elaboracion propia

Técnicas No
Paramétricas

Modelos Expertos.- corresponde al modelo mas utilizado y conocido a nivel
general, es el anélisis de las 5 C de crédito, conformado por: caracter, capacidad, capital,
colateral y condiciones. EI mencionado modelo, aprueba o niega un crédito, en funcion
al analisis, conocimiento, criterio y experiencia del analista de crédito.

Modelos Técnicas Paramétricas.- son los modelos que tienen como base las
técnicas estadisticas discriminantes, en donde es evidente la combinacion de la
experiencia de los analistas de crédito y la teoria relacionada al riesgo de crédito. Tiene
como objeto determinar las probabilidades de incumplimiento a traves de la informacion
de un conjunto de variables que caracterizan a los sujetos de crédito, sin pretender conocer
las causas que generan el incumplimiento. Entre los modelos méas destacados tenemos:
analisis discriminante y modelos de probabilidad lineal, modelo Logit y modelo Probit
(Onfa Sislema 2015, 34-5).

Modelos Técnicas No Paramétricas.- también conocidos como métodos de
distribucidn libre, pues estas no se encuentran relacionadas de ninguna forma funcional

ni distribucion concreta. Estos modelos tienen muy poca restriccion, son funcionales con
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muestras pequefas; pero tienen como inconveniente la dificil comprension de los

modelos, ausencia de parametros y probabilidades en la estimacion. Adicionalmente,

estas técnicas no tienen como objeto la busqueda de los pardmetros de una funcion

conocida, si no obtener formas funcionales que aproximen a la funcion objetivo. A partir

de ahi, conocida la forma funcional, se realiza la estimacion de los parametros de los que

depende la funcidn objetivo obtenida. Las técnicas no paramétricas mas conocidas

tenemos la programacion lineal, redes neuronales, y arboles de decisiones (Lara Rubio
2010, 185-6).
Existen otros ejemplos de modelos para el analisis del riesgo de crédito que Juan

Lara (2010, 202-16) describe en su tesis relacionada a las entidades de microfinanzas e

indicada en la siguiente tabla:

Ejemplos de modelos

Modelo

Tabla 21

Ciudad/Pais

Namero de
observaciones

Variables

estadisticamente

validas

para analisis del riesgo de crédito

Utilizado

Facilitar el acceso a
Basado en un
s analisis Burkina 65, agrupadas en | .. IO.S recursos
Vigané 1993 . " 100 ' financieros a clientes
discriminante Faso 13 factores . .
I que viven y trabajan
multivariante
en zonas rurales
Variante de un 868 Identificar factores que
Sharma modelo microcréditos influian en el impago
Y | 1997 paramétricos | Bangladesh S 5 de programas de
Zeller . solidarios y - v
no lineales microcréditos a grupos
; mancomunados
(Tobit) de personas
168 lineas de
microcrédito
Zeller 1998 Tobit Madagascar concedidas a 7 Modelo t_axpllce_ttlvo de
grupos credit scoring
solidarios o
mancomunados
Identificar los factores
Reinke 1988 Probit Sudafrica 1.641 clientes 8 del fenomeno _mas relevantes en el
de impago impago de los clientes
de la institucion
Modelo de referencia
. . y 39.956 para la aplicacion de
Schreiner | 1999 Logit Bolivia o 13 calificacion estadistica
préstamos .
para los clientes de
microcrédito
Regresion
logistica
multinomial 8.002 créditos
Vogelgesand | 2003 apoygdo por la Bolivia . con 38 agrupadzjts en Predec_lr el riesgo de
estimacion informacion 4 categorias impago
con modelos depurada
probit
bivariados
Rearesion Explicar los factores
Diallo 2006 | gres Mali 269 créditos 5 que afectan al impago
ogistica .
del préstamo
. . Investigacion
Meier y 2006 Reg[es_mn Azerbaiyan 10'05.3 10 explicativa de los
Balke logistica observaciones :
factores de impago en




o1

una cartera de
microcréditos
Estimar la
. Regresion probabilidad de
D|_nh y 2007 logistica Vietnam 5,6'037 9 insolvencia para una
Kleimeier N préstamos T
binaria cartera minorista de
créditos
Van Gool, -,
Baesens, Regfes_lon Bosnia- - 6'72,2 - 16 agrupadas en | Evaluacion del riesgo
2009 logistica . microcréditos 8 h
Sercuy binari Herzegovina id 3 categorias de impago
Verbeke inaria vencidos

Fuente: Juan Lara Rubio - La gestién del riesgo de crédito en las instituciones de
microfinanzas
Elaboracion propia

5.2. Concepto de Score

En esta parte de la investigacion se describe el concepto de score, el mismo que
traducido al espafiol significa puntuacion, varios autores también lo asocian con los
siguientes términos como: scoring, score de crédito, credit scoring, o scoring de crédito.
A continuacion se enuncian algunas definiciones de varios autores:

El término score o scoring de acuerdo al Glosario de Términos de los Acuerdos
de Basilea | y Basilea Il (Superintendencia de Bancos y Entidades Financieras de Bolivia
2005, 195-6), lo define como:

Una técnica estadistica utilizada para predecir el comportamiento futuro. La calificacion

0 puntuacién asignada a cada individuo en particular, indica el probable comportamiento

que podria exhibir a futuro. En el &mbito crediticio, es la Probabilidad de Incumplimiento

(PD) expresada en puntos. Es el resultado final de aplicar ponderaciones a las distintas

variables determinantes para el otorgamiento de un Crédito.

El mismo documento también define al scoring de crédito como: “En Basilea II,
se define como un algoritmo determinado utilizando herramientas estadisticas para
calcular la Probabilidad de Incumplimiento (PD) de una operacién de Crédito, expresado
en puntos (puntaje o Score). Dicho algoritmo opera normalmente a través de un programa
de software.”

Para el autor Mark Schreiner (2002, 2-4), el scoring se refiere al uso de
conocimiento sobre las caracteristicas de préstamos en el pasado para pronosticar el
desempefio y comportamiento de pago de un préstamo en el futuro. Por otro lado tenemos
el scoring estadistico el cual utiliza la informacion cuantitativa de las caracteristicas de
préstamos pasados y registrados en una base de datos. Al mismo tiempo sera un insumo
para el analisis y prondstico del comportamiento de pago de los préximos futuros

préstamos a otorgar.
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La autora Sandra Moreno Valencia (2013, 5) en su tesis de maestria, define al
score de crédito como un instrumento de clasificacion o puntuacion utilizado por las
entidades financieras en la decision de otorgar un crédito. Dicha entidad decide si otorgar
0 no un crédito dependiendo del riesgo que esté dispuesta a asumir, por ende debe conocer
la probabilidad que tiene cada solicitante de presentar retrasos en los pagos del crédito.
Esta probabilidad puede ser estimada considerando las caracteristicas del individuo tales
como: demogréficas, sociales, financieras y el tipo de crédito solicitado. La informacion
base que utiliza la entidad para realizar un score de crédito son de aquellos créditos
otorgados anteriormente, caracteristicas asociadas a cada individuo y su comportamiento
de pago durante la vigencia del crédito.

El autor Marcelo Dabos (s.f., parr. 7) en su paper o trabajo de investigacién
titulado Credit scoring, define como todas las técnicas y modelos estadisticos que permite
al prestamista otorgar un crédito a quién es sujeto de crédito, qué monto de crédito se
podria otorgar, bajo qué condiciones, determinar el riesgo asumido, entre otras
consideraciones. El prestamista usa como base la informacion levantada para determinar
la relacion entre sus caracteristicas de sus socios, y que tan buena o mala es su historial
crediticio. Estas caracteristicas se asignan un puntaje y su sumatoria determina el riesgo
del cliente de ser bueno o malo, dependiendo de ese puntaje se acepta el otorgar el crédito.
Otros meétodos indican en cambio la probabilidad de un cliente sea bueno, y se acepte el
credito solicitado. Sin embargo, el prestamista tiene dos alternativas, la primera otorgar o
no un crédito a un cliente nuevo, o la segunda alternativa, a los clientes antiguos
incrementar o mantener su limite de crédito, todo esto dependera de las caracteristicas
que presente el cliente al momento de solicitar el crédito.

Con estas definiciones expuestas se puede indicar que el score de crédito es una
técnica estadistica utilizada por las entidades financieras para determinar la probabilidad
de incumplimiento de pago de una persona o al momento de solicitar un crédito,
expresada en puntos o score. Este score es estimado a través del resultado de la puntuacién
obtenida de cada una de las caracteristicas que identifican al cliente; pero para establecer
las caracteristicas mas relevantes la entidad realiza un andlisis estadistico y economeétrico
tomando como referencia la informacion de créditos otorgados anteriormente.
Adicionalmente, el score permite a la entidad financiera establecer la entrega o0 no de un
crédito a un nuevo cliente, y si el cliente es antiguo, la entidad estara en la potestad de
aumentar o disminuir su limite de crédito, fijar un porcentaje de interés preferencial o

superior.
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5.3. Tipos de Score

De acuerdo a la literatura revisada referente a los tipos score de crédito, se puede
mencionar los siguientes de: originacion (aprobacion/evaluacion), comportamiento,
segmentacion (targeting), y cobranza (SBEF y PROFIN 2008, 53).

Score de originacion: también conocido como de aprobacion o evaluacion es
utilizado al momento de otorgar la operacion de crédito por primera vez en una entidad
financiera. Este tipo de score, permite determinar a través del score (puntaje) la aceptacion
o rechazo de la solicitud de crédito. Dicho score toma como referencia la informacion
relacionada a las caracteristicas que tiene el solicitante como: socio-demograficas,
laborales, situacién economica, situacion financiera, informacion del bur6 de crédito y
referencias crediticias, entre otras que considere la entidad relevantes o la norma lo
solicite. Con esta informacion se estima una probabilidad de incumplimiento de pago de
los potenciales clientes.

Score de comportamiento: este score utiliza el comportamiento de un cliente
para predecir un resultado como por ejemplo: si llegara a ser mal cliente, solicitar otro
crédito, pagar la deuda adquirida, atraso en el pago de una cuota, entre otros. El score de
comportamiento tendra un mayor poder predictivo que el score de originacién, pues la
entidad financiera conoce mas sobre la probabilidad de pago de su cliente. Este score
podria prevenir el deterioro de la cartera, a través, de la aplicacion de estrategias
apropiadas para otorgar o renovar un crédito, aumentar o disminuir el cupo de crédito
asignado, ofrecimiento de nuevos servicios, implementar actividades de cobranzas
persuasivas, cobranza por medios legales, entre otras. Todas estas estrategias estan
enfocados a salvaguardar y precautelar los intereses de la entidad financiera.

El score de comportamiento se elabora muy similar al score de originacion, es
modelado de la misma manera, con la diferencia que se realiza de forma periddica. La
actualizacién de datos, y estos datos son ingresados al modelo para calificar al cliente, el
resultado se determina si existe un riesgo de pérdida del crédito colocado (Simbaqueba
2004, 27-8).

Segmentacion (targeting): permite identificar y agrupar a los buenos socios, con
el fin de mantenerlos en la COAC y proveerlos de un mayor financiamiento (SBEF y
PROFIN 2008, 53).

Cobranza: tiene como finalidad identificar a los socios a quienes las COAC
pueden ofertar otros productos o servicios financieros, por lo general lo utiliza el area
comercial(SBEF y PROFIN 2008, 53).
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5.4. Limitaciones en la construccion del modelo score

La elaboracion de un modelo score para cualquier entidad financiera implica una
serie de limitaciones que aumenta la dificultad para obtener resultados razonables y
coherentes. A continuacion se mencionan algunas limitantes que el autor Juan Lara Rubio
(2010, 217-20), el cual indica las halladas en los historiales de crédito, figura del analista
de créedito y las propias del sistema de informacion.

Historial de crédito: las pequefias entidades financieras son caracterizadas por
tener historiales de créditos incompletos y con un nimero de observaciones escasas sobre
los créditos otorgados. Y en el caso que se requiera analizar el comportamiento de pago
de un cliente de un crédito determinado, se requiere una base de datos grande que recopile
la informacion de préstamos impagos, préstamos impagos en algunas cuotas, préstamos
pagados a tiempo, todos estos préstamos desde la fecha de concesion hasta la fecha de su
vencimiento. Al no contar con informacion suficiente y datos completos implica que se
dispondria de un nimero de casos poco representativo de la poblacién, generando asi un
modelo score imperfecto.

Figura del analista de crédito: para la recopilacion y captacion de la informacion
para el historial de crédito, como lo son de tipo personal, laboral, informacion cualitativa
sobre el cliente, que podria indicar factores de riesgos y sean determinantes para la
devolucidn del crédito otorgado. Esta informacion recopilada por lo general esta a cargo
del analista de crédito, y en algunos casos podria estar sesgada o influenciada por la
opinidn subjetiva del analista.

Sistema de informacion: los datos recopilados por el analista de crédito deben
ser integrados al sistema de informacion de gestion de la entidad financiera. Sin embargo,
esta informacion es delicada y requiere una mayor atencién al momento del ingreso,
puesto que, si se comete un error, se ingresa un dato incorrecto o inconsistente, el modelo

desarrollado perderia su efectividad.

5.5. Ventajas e inconvenientes de la elaboracion de un modelo score

5.5.1. Ventajas del score

En esta seccion se detalla algunas de las ventajas que tiene un modelo score, de
acuerdo al autor Mark Schreiner (2002, 5-13) son las siguientes:

a) Cuantifican al riesgo como una probabilidad.
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b) Consistente y objetivo, pues las solicitudes de crédito son analizadas por igual
y de forma objetiva.

c) Explicito, porque se conoce y puede comunicarse el proceso exacto usado para
pronosticar el riesgo.

d) Considera una amplia gama de factores, varias variables simultaneas que
afectan directamente al momento de calificar u otorgar un crédito, permitiendo evaluar y
gestionar adecuadamente la administracion de riesgo de una manera mas analitica y
robusta.

e) Puede probarse antes de usarlo, probar en aquellos préstamos vigentes para
pronosticar el riesgo, y compararlo con el riesgo observado en la préctica hasta la fecha.
Este procedimiento demuestra cdbmo habra funcionado el modelo score si estuviera en
aplicacion en ese momento.

f) Revela escenarios diferentes a la realidad, con el fin de manejar adecuadamente
la administracion del riesgo.

g) Revela las relaciones entre el riesgo y las caracteristicas del prestatario, el
préstamo y el prestamista, los modelos score permite establecer que tan fuertes son estas
relaciones.

h) Los modelos score reducen los tiempos utilizados para la aprobacion de un
crédito, permite gestionar adecuadamente el cobro con el fin de reducir el nimero, monto
y plazo de los préstamos otorgados a clientes con alto riesgo.

1) Se puede estimar el efecto del score en la rentabilidad, considerando que si se
llegara a conocer el beneficio neto de evitar un préstamo malo y el costo neto de perder
un préstamo bueno. El prestamista podria estimar el efecto directo sobre las utilidades de
un umbral dado de préstamos malos. En consecuencia, existiria una reduccion de costos
administrativos.

j) Elimina la subjetividad de los analistas de crédito.

k) Facilita la evaluacion de crédito para procesar mas rapido las solicitudes
descartando las que no cumplen requisitos minimos.

I) Implica la construccion de una base de datos de calidad.

m) Las pérdidas esperadas por incumplimiento de pago de los clientes pueden ser
reducidas, esto es debido a que la eleccidn de los clientes buenos y malos son escogidos

de manera mas técnica y eficiente.
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n) Se adapta a las caracteristicas y necesidades de la entidad financiera;
permitiendo el ordenamiento y utilizacion de la informacidn historica valiosa; y en
algunos casos no se sabe utilizar adecuadamente.

0) Permite estandarizar las politicas de crédito de la entidad financiera.

5.5.2. Inconvenientes del score

Los modelos score no solo tiene ventajas también presentan algunas desventajas
al momento de construirlos o aplicarlos. Los modelos score son herramientas importantes
y su mal uso puede resultar perjudicial para la entidad financiera. Su aplicacion en algunos
casos son complejos de manejar y los usuarios que lo utilizan podrian con el tiempo
manipularlos segun conveniencia. A continuacion se describe algunos inconvenientes
(Schreiner 2002, 14-28):

a) Requiere de una base de datos sélida, consistente y coherente con un nimero
amplio de créditos buenos, cancelados y fallidos.

b) Actualizaciones constantes a la informacion de los clientes de la entidad
financiera que permita identificar patrones de comportamiento para la deteccion del
riesgo de morosidad en un intervalo de tiempo determinado.

c) Se basa en probabilidades y no en certezas, apareciendo asi los denominados
errores de la tabla de clasificacion.

d) En algunos casos se requiere un consultor externo para la elaboracion del
modelo score.

e) El funcionamiento y aplicacion depende de la integracion al sistema
informatico para el otorgamiento de un crédito.

f) Resistencia para la utilizacion del modelo score del personal encargado en el
proceso de otorgamiento de crédito dentro de la entidad financiera.

g) ElI modelo score destaca los casos de alto riesgo.

h) ElI modelo asume que el futuro serd como el pasado.

i) Puede ser susceptible al mal uso.

6. Medicion del riesgo de crédito

La medicidn del riesgo consiste practicamente en cuantificar las pérdidas sean
estas esperadas y no esperadas originadas por la actividad crediticia. EI Comité de Basilea
considera dos metodos para realizar estas estimaciones que son el estandar, y basado en

calificaciones internas, considerando los criterios de frecuencia y severidad de las
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pérdidas. En funcién de la norma las pérdidas esperadas seran cubiertas por las
provisiones que la entidad debe calcular para cada tipo de crédito, y de las pérdidas no

esperadas seran asumidas con el requerimiento de capital.

7. Método estandar

Este método realiza la medicion de los activos con base a calificaciones externas,
otorgados por una empresa calificadora de riesgo de reconocimiento internacional. Sin
embargo, en el documento Resumen de las reformas de Basilea 111 de diciembre de 2017,
el Comité mejora el marco regulador de la siguiente manera (Basilea Il 2017, 3):

v" Afinar su granularidad y su sensibilidad al riesgo

v" Reducir el uso mecanico de las calificaciones crediticias, exigir a las entidades
financieras aplicar medidas de debida diligencia, y desarrollar un método no basado en
calificaciones suficientemente granular para las jurisdicciones que no permitan, 0 no
deseen, utilizar calificaciones crediticias externas; y

v’ Sentar las bases para un output floor (suelo) revisado aplicable a los
requerimientos de capital basados en modelos internos, esto en sustitucion del actual
suelo de Basilea I, con sus requisitos de divulgacién, con el fin de mejorar la

comparabilidad entre entidades financieras.

8. Método basado en calificaciones internas (IRB)

En el documento Resumen de las reformas de Basilea 111 de diciembre de 2017,
el Comité introduce algunas modificaciones a los métodos IRB para el riesgo de crédito,
los cuales se resumen a continuacion mejora el marco regulador de la siguiente manera
(Basilea 111 2017, 7):

v" Eliminacién del uso método IRB avanzado para determinadas clases de activos

v" Especificacion de input floors minimos obligatorios para las estimaciones
propias de la entidad financiera

v Mayor especificacion en las practicas de estimacion de los parametros para
reducir la variabilidad de los activos ponderados por riesgo

Para la aplicacion de este método bajo el esquema de Basilea la entidad financiera
debe considerar y calcular los tres componentes del riesgo que son: Probabilidad de
Incumplimiento (PI), Pérdida en caso de incumplimiento (PDI) y Exposicion al riesgo de
credito (E).
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8.1. Componentes del riesgo

8.1.1. Probabilidad de Incumplimiento

Es la probabilidad de presentarse un incumplimiento de una obligacion de pago
de un crédito dentro de un periodo determinado y dicho pago sea parcial o total se realiza
posterior a la fecha programada por parte del deudor. Por lo general, las autoridades de
las entidades financieras definen un plazo para declarar a las carteras como un crédito
incumplido o cartera vencida, es preciso identificar las razones del incumplimiento pues
de esto depende efectuar una provision crediticia.

Es importante definir correctamente la probabilidad de incumplimiento pues si se
determina incorrectamente esta probabilidad se afectaria a la entidad y al cliente al
momento del otorgamiento del crédito, en consecuencia se debe considerar varias aristas
como la informacidn histérica y la situacién crediticia del acreditado (Galicia Romero
2003, 9-11).

8.1.2. Pérdida en caso de incumplimiento

Es la pérdida que asume la entidad financiera una vez que se ha producido el
evento de incumplimiento, y se lo podria calcular realizando la diferencia entre el monto
adeudado y el valor presente neto de realizacion de las garantias que respalda la
operacion. Se puede expresar como 1-r, en el cual a letra “r” es la tasa de recuperacion.
La tasa de recuperacion, es el porcentaje de la recaudacion efectuadas sobre las
operaciones de crédito incumplidos. Existen algunos factores para el célculo de esta tasa
las cuales se enuncian a continuacion (SBEF y PROFIN 2008, 58):

v' Fecha de ingreso a incumplimiento

v Monto incumplido

v' Valoracion de garantias

v' Tasa de descuento para valorar las garantias o costo de oportunidad*!

v’ Recuperacion esperada o proyectada

v’ Recuperacion real o efectiva

v' Fechas de recuperaciones (efectivo o garantias)

v" Costos asociados a las recuperaciones

En cuanto a la severidad de la pérdida (1-r), de acuerdo a la normativa vigente

menciona que corresponderia a la pérdida que una entidad financiera sufriria una vez

1 Puede considerarse para el calculo la tasa de interés activa efectiva promedio
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efectuado todas las gestiones para recuperar los créditos incumplidos, ejecucion de

garantias o recibirlas como dacién en pago.

8.1.3. Exposicién al momento del incumplimiento

Corresponde al valor presente de los flujos (cuotas) que se espera de la operacion
crediticia al momento de producirse el incumplimiento. Su estimacion seria la deuda
directa contraida, mas intereses establecidos en la tabla de amortizacion que estimaba

ganar, mas los gastos generados por el evento de no pago (SBEF y PROFIN 2008, 58).

8.2. Célculo de pérdida por riesgo de crédito bajo enfoque (IRB)

Calculado los componentes del riesgo, lo siguiente que se debe estimar son las
pérdidas por riesgo de crédito. Dicha estimacion se hace mediante la cuantificacion de la
pérdida esperada y pérdida no esperada, obteniendo como resultado la valoracion y
anticipacion de la pérdida real que la entidad financiera podria perder en un periodo de
tiempo determinado. Posteriormente, adoptar las medidas pertinentes para afrontar las
pérdidas a traves de provisiones y requerimientos de capital, segun corresponda en

concordancia a lo indicado en la norma para el célculo de las provisiones.

8.2.1. Pérdida Esperada (PE)

Es una medida de riesgo que permite estimar estadisticamente el promedio de
pérdida real de una cartera de crédito, por causa del incumplimiento de un deudor en un
periodo determinado de tiempo; por lo general dichas pérdidas son cubiertas por las
provisiones. Esta se calcula como el resultado del producto de tres componentes de
riesgos: probabilidad de incumplimiento (Pl), severidad o pérdida en caso de
incumplimiento (PDI) y exposicion al riesgo de crédito (E) (Superintendencia de Bancos
y Entidades Financieras de Bolivia 2005, 155).

Entonces si la pérdida sigue una distribucion binomial la cual se define asi:

0 con probabilidad 1 — PI}
1—r conprobabilidad PI

Pérdida = {
La esperanza y la varianza de la pérdida se definen con las siguientes expresiones:
E(P)=(1—-r1r) =PI
V(P) =1 —1r)2*PI+(1—PI)
Se puede decir que el valor de la pérdida esperada se calcula de manera individual

para cada crédito con la siguiente férmula:



60

PE = Pl « PDI x E
PE=PIx(1—r)+E
En funcion de la formula descrita su interpretacion seria que la pérdida esperada
es una pérdida promedio basado en los parametros de frecuencia de Pl y PDI, aplicados

a la exposicién por riesgo de crédito (E).

8.2.2. Pérdida No esperada (PNE)

Es la cantidad de recursos que surge como consecuencia de la volatilidad de las
pérdidas reales que puede tener una entidad financiera en un tiempo determinado y sean
superior a las pérdidas esperadas. A diferencia de la PE que es una medida promedio de
las posibles pérdidas, la pérdida inesperada es una medida de dispersién. Basilea Il sefiala
que estas perdidas son cubiertas con requerimientos de capital. En términos estadisticos
se puede definir como la desviacion estandar o como percentil de las pérdidas crediticias
a un nivel de confianza menos la pérdida esperada.

Pérdidas no esperadas — Pérdidas esperadas = Capital Econémico

Si el riesgo surge de las variaciones de la pérdida crediticia, la pérdida no esperada
es “X” veces la desviacion estandar de esta pérdida, considerando que la exposicion
crediticia y la tasa de recuperacion son fijas e independientes, el calculo de la desviacion
estandar seria asi (Ifiiguez y Morales 2009, 138-9):

DE(P) = (1 —1)/PI (1 —PI)
Asi la desviacion estandar del monto de pérdida (DP) calculada para cada crédito

es.

DP=[PI+(1=P)*x(1—1)+E
De donde la pérdida no esperada puede obtenerse asi:
PNE = xDP
El célculo de la pérdida no esperada requiere de un nivel de confianza, pues al
aumentar dicho nivel de confianza, se intenta cubrir una pérdida potencial severa que
podria darse y esta pueda alejarse de los valores promedios. Para una mejor interpretacion
de la relacion entre la pérdida esperada y no esperada, se la puede graficar de la siguiente

manera:
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Probabilidad

Region de Pérdida no Cubierta

Pérdida
>

i

N

> K

Nivel de Confianza
Definido

Pérdida Esperada o Pérdida Inesperada
(Cubierta con prevision) (Cubierta con capital)

Figura 1. Relacion entre la Pérdida Esperada e No Esperada
Fuente: Guia para la Gestion de Riesgos
Elaborado: SBEF y PROFIN

9. Asignacion de calificaciones con base en modelos internos

Los resultados obtenidos por péerdidas esperadas y pérdidas no esperadas ayudan
a la asignacion de ponderaciones de riesgo a cada operacion crediticia, considerando
parametros de frecuencia y severidad. Las operaciones crediticias con mayor probabilidad
de evento de incumplimiento tienen una mayor estimacion de pérdida esperada y menor
pérdida no esperada. Sin embargo, aquellas operaciones crediticias con menor
probabilidad de incumplimiento cuentan con mayor componente de pérdida no esperada
y una menor pérdida esperada.

Con estas consideraciones se puede obtener una ponderacion total de riesgo que
permitird determinar la calificacion crediticia en una operacion. Para la aplicacion del
modelo interno propuesto por una entidad financiera esta debe contar con su respectiva
autorizacion del ente regulador, demostrando idoneidad y cumplimiento de los requisitos
solicitados (SBEF y PROFIN 2008, 60-1).

10.  Control del riesgo de crédito

Los controles en el riesgo de crédito estdn enfocado al seguimiento a las
operaciones crediticias a través de evaluaciones periodicas con el fin de proveer
informacion clave hacia el Directorio y Alta Gerencia, sobre las deficiencias y
desviaciones existentes en la entidad financiera (SBEF y PROFIN 2008, 63).

A continuacion, se detalla algunos criterios que permiten el control del riesgo de
crédito: i) Revision de niveles de exposicion, ii) Cumplimiento de limites crediticios, que

previamente fueron definidos y pueden ser modificados temporal o definitivamente; v,
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iii) Validacion periddica de los modelos internos por medio de backtesting, con el objeto
de verificar el poder predictivo, y evaluar la relevancia de las variables explicativas
seleccionadas (SBEF y PROFIN 2008, 64).

11.  Mitigacién del riesgo de crédito

En esta etapa esta enfocado en la planificacion y ejecucién de medidas dirigidas a
la reduccidn del riesgo en el caso de producirse uno. La mitigacion del riesgo no impide
0 evita los posibles dafios o perdidas econémicas; pero si ayuda a atenuarlas. Para ello, la
entidad financiera solicita a los deudores de acuerdo a su perfil de riesgo, garantias,
colaterales o derivados financieros (SBEF y PROFIN 2008, 64).

12. Monitoreo del riesgo de crédito

Esté dirigido a las actividades que permita ayudar a la deteccién y correccion de
politicas, procesos y procedimientos para la gestion del riesgo de crédito. Los principales
aspectos a monitorear son: naturaleza del riesgo, volumen, tamafio y complejidad de las
operaciones crediticias. Los responsables encargados de esta etapa es el Directorio,
Comité de Riesgos, Alta Gerencia y Unidad de Gestion de Riesgos, y demas areas que
estén inmersas en el proceso. La Unidad de Auditoria Interna también esta involucrado;
pero posterior a la ejecucion y liquidacion de las operaciones crediticias, en el cual emite
recomendaciones para su cumplimiento de la base normativa interna o externa de la
entidad (SBEF y PROFIN 2008, 65).

13.  Divulgacion del riesgo de credito

Relacionada a la comunicacion de la informacion generada dentro de la entidad
de forma adecuada hacia al Directorio, Alta Gerencia, Gerencias, personal interno,
personal externo (clientes, proveedores, socios, entes de control y regulacion). Dicha
informacion debe incluir datos financieros y operativos, y puede ser de uso interno o
externo. Con relacion a la informacidn de uso externo, deben considerar las directrices y
lineamientos solicitados por los entes control y regulacién; para divulgar la informacién
relacionada a la entidad financiera (SBEF y PROFIN 2008, 66).
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Capitulo cuarto

Esquema metodolodgico para la elaboracion de un score de originacion

En este capitulo se indica metodoldgicamente como realizar la construccién de un
modelo score, desde la descripcion de los insumos iniciales hasta la categorizacion y
puntos de cortes, indicado las consideraciones a tomar en cuenta al momento de realizar
el modelo score.

Para ello se ha considerado como base la informacion publicada por varias revistas
cientificas de algunas universidades tales como: Universidad Nacional de Colombia
(Cuadernos de Economia Vol. XXXII No.59 - 2013), Benemérita Universidad Autbnoma
de Puebla (Memorias de la Semana Internacional de la Estadistica y la Probabilidad
2017), Instituto Técnico Metropolitano de la ciudad de Medellin-Colombia (Revista
Ciencias Economicas y Administrativas Vol. 3 No.5 - 2017), revista cientifica en linea
peruana (Scientific Electronic Library Online - Scielo); entre otros papers de trabajo
investigativo. También tesis doctoral y magistral de los autores Juan Lara Rubio
(Universidad de Granada) y Carlos Bambino Contreras (Facultad Latinoamericana de
Ciencias Sociales — FLACSO), entre otros autores. Con toda esta informacién disponible

se ha desarrollado los siguientes pasos que se indican a continuacion:

1. Disponibilidad de la informacion crediticia

En esta etapa es fundamental pues es el punto de partida de la elaboracién de un
modelo score de otorgamiento, en el cual se obtiene y analiza la informacion que la
entidad dispone. La base de datos debe ser confiable y segura, que al menos contenga
informacion histdrica de los créditos de consumo otorgados en los cinco ultimos afios
incluyendo las caracteristicas, comportamiento de los socios de una cooperativa del
segmento 3, dicha informacion de tomar en cuenta las épocas de auge y recesiones
economicas.

La base de datos debe contener un numero considerable de registros con el
producto de crédito para estimar el modelo, mientras mas actualizada es mejor, con el
objeto de determinar con mayor precision y certeza el comportamiento de los buenos y

malos pagadores.
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De acuerdo a la normativa ecuatoriana recomienda que al menos se cuente con
informacion de al menos de los tres altimos afios inmediatos anteriores, indicado en la
Codificacion de Resoluciones de la Superintendencia de Bancos, en su Libro I.- Normas
generales para la aplicacion de la ley general de instituciones del sistema financiero,
Titulo X.- De la gestion y administracion de riesgos, Capitulo 1l.- De la administracion
de riesgos, Seccion Ill.- Metodologia y procesos de administracion del riesgo de crédito,
articulo 7, numeral 7.3.

La base de datos contendra variables cuantitativas y cualitativas que permitiran
realizar los analisis necesarios, entre estas las variables socio-demograficas, laborales,
situacién econdmica, situacion financiera, informacion del buré de crédito, capacidad de
pago, referencias crediticias, y demas que la entidad determine sin son relevantes o la
norma lo solicite. También se precisa recopilar la informacion de las solicitudes de crédito
rechazadas pues es un insumo importante para la elaboracion del modelo score.

Adicionalmente, dicha base debe contar con la variable de capacidad de pago, la
cual es importante para el desarrollo del modelo, caso contrario hay que crearlo. De
acuerdo a la norma en la Resolucion No. 209-2016-F emitido por la Junta de Politica y
Regulacion Monetaria y Financiera emite la Norma para la Calificacion de Activos de
Riesgo y Constitucion de Provisiones por Parte de las Entidades de los Sectores
Financiero Publico y Privado bajo el control de la Superintendencia de Bancos, en la
Seccion Il Elementos de la Calificacion de Activos de Riesgo y su Clasificacion en el
numeral 1.2.2. Metodologias y/o sistemas internos de calificacion de créditos de consumo
ordinario y prioritario, establece que sus metodologias deben presentar a la
Superintendencia de Bancos para su respectiva evaluacion. Sin embargo, en el caso que
no cumplan con los requisitos solicitados por este ente de control, estas deberan
considerar como limite maximo de exposicion en sus operaciones crediticias de consumo
ordinario u prioritario, que los dividendos o cuotas definidas no sobrepasen el 50% del
ingreso neto mensual promedio del deudor.

Para calcular el ingreso neto mensual promedio se considera la siguiente formula:
ingreso mensual promedio menos gastos mensual promedio menos cuota mensual
estimada en el burd crediticio.

Ingreso Neto Mensual = Ingreso Mensual Promedio — Gastos Mensual Promedio

— Cuota Mensual Estimada en el Bur6 Crediticio.
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Ingreso neto mensual promedio
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Figura 2. Ingreso neto mensual promedio
Fuente: Resolucién 209-2016-F - Seccién Il numeral 1.2.2
Elaborado: Propia

La COAC solicitara la documentacién de respaldo en el horizonte de tiempo que
considere pertinente y dependiendo de la complejidad de la operacion crediticia que por
lo general oscila entre tres y seis meses.

Es recomendable contar con el Diccionario de datos de la base de datos, dicho
documento contiene las definiciones, caracteristicas y contenido de cada una de las
variables que conforman la base de datos crediticios, con la finalidad de identificar y
agrupar las variables. A continuacion, se describe los tipos de variables que existen en
una base de datos:

Variables cualitativas.- son aquellas que expresan una cualidad, atributo o
categoria y no pueden ser medidos a través de nimeros. Se clasifican en:

Variable nominal.- son las que produce datos que simplemente se clasifican en
distintas categorias que no implican orden. Ejemplo: sexo de una persona, estado civil,
lugar de residencia.

Variable ordinal.- son las que produce datos que se pueden clasificar en categorias
distintas en las que existe algun orden o jerarquia. Ejemplo: nivel de satisfaccion de un
producto o servicio (malo, bueno, muy bueno o excelente).

Variables cuantitativas.- son aquellas que se expresan en valores y son

numeéricos, los cuales podemos realizar operaciones aritméticas. Se clasifican en:
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Variable discreta.- son los datos que muestran valores contables. Ejemplo:
numero de hijos de una familia, nUmero de televisores de una casa.
Variable continua.- son aquellas que pueden asumir un nimero incontable de

valores. Ejemplo: peso de un producto, temperatura, estatura de una persona.

2. Definicion de la Poblacion

De la base de datos obtenida deben constar todos aquellos créditos vigentes,
vencidos y cancelados. De estos créditos se seleccionan aquellos socios que realizaron
por primera vez un crédito dentro del COAC para evaluar su comportamiento de socio
nuevo. En los casos que un socio cuente con varios créditos dentro del COAC, se debe
seleccionar el primer crédito obtenido. Sin embargo, si dicho crédito supera los cinco
afios, para este caso se debe seleccionar el Gltimo crédito entregado en los dos ultimos

afios previo al analisis del modelo score.

3. Seleccidn y consistencia de la muestra

Para la seleccion de la muestra son importante los siguientes aspectos:

a) Representatividad, pues debe tomarse un nimero considerable de datos que
agrupen aquellos clientes potenciales que deseen aplicar a una linea de crédito en un
futuro,

b) Suficiente, debe incorporar informacion referente a las conductas de pago de
los clientes, con el fin de identificar las mejores caracteristicas y que permitira recopilar
estos comportamientos en los clientes potenciales,

¢) Actual, dicho en otras palabras que la muestra refleje a los socios con sus
créditos mas actuales,

d) Madurez, esta se define al nUmero de meses necesarios que se estima contar
con la informacidn crediticia y del comportamiento de pago de los buenos y malos
pagadores. Es importante considerar este aspecto para evitar calificar como bueno a un
cliente que es malo, tan solo con el comportamiento de pago al inicio del cumplimiento
de su obligacion (Bambino Contreras 2005, 25-8). Esto tiene la finalidad que la muestra
asegure que las predicciones sean lo mas fiables y acertadas.

e) Consistente y homogénea, que guarde una l6gica de almacenamiento de datos
que permita contar con una codificacion numeérica de las caracteristicas cualitativas y
cuantitativas que permita realizar analisis estadisticos (Bambino Contreras 2005, 28-31).

Por lo cual, se sugiere codificar las variables existentes en la base de datos, por ejemplo:
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para la variable género, tenemos masculino y femenino, codificandola el resultado seria,
1 para masculino y 2 para femenino; otro ejemplo, con la variable estado civil: 1 —
solteros, 2 — casados, 3 — divorciados, 4 — viudos. Transformando asi cada atributo de la
base de datos en un dato numérico que permitird trabajar de manera adecuada la
informacion y analisis correspondientes. Es importante agrupar el atributo maximo entre
4 0 5 tipos, con el objeto de no dispersar la informacion y analizar de manera adecuada a
los clientes que tienen semejantes caracteristicas.

Existen variables en las que por sus caracteristicas no son viables agregar una
codificacion, por lo que se puede agrupar en rangos tales es el caso de la variable de edad,
por ejemplo, tenemos los rangos de: 0 — 18 afios, 18 — 20 afios, 20 — 25 afios, y
sucesivamente. Sin embargo, hay algunos valores que por sus caracteristicas no pueden
ser clasificados y deben ser categorizados como no respuesta 0 como datos perdidos,
datos en blanco, datos nulos, datos no definido, por lo que es importante limpiar de la
base de datos (depurar la informacidn), aquellos registros que no sean consistentes, que
la mayor parte de su informacion no estén completos, asegurando asi que la base que se
utilizara para el modelamiento cuente con informacidn completa, consistente, homogénea
y verificada. La muestra depurada debe permitir realizar una division de la informacion
para la construccion del modelo y para la validacion o testeo del mismo. Se recomienda
tomar una tercera parte de la base de datos una para la prueba y la diferencia para la
modelizacion. Para ello se sugiere realizar un muestreo aleatorio estratificado con
afijacion proporcional, con la siguiente informacion:

Tamafio de la poblacion objetivo, que corresponde al nimero total de registros
que posee la base de datos.

Tamafio de la muestra que se desea obtener.

NUmero de estratos a considerar, para este caso son dos: buenos y malos.

NUmero observaciones o sujetos en cada estrato.

Proporcion de cada estrato, el mismo criterio aplica en la muestra.

Muestra del estrato, es el resultado de la aplicacion de la proporcion de cada

estrato de la poblacion aplicado en el tamafio de la muestra.

4, Definicion de buenos y malos
Para la definicidn de los buenos y malos clientes para este caso se ha considerado
los dias de retraso que tiene el cliente al momento, por el incumplimiento de su

compromiso adquirido, se puede clasificar como buenos socios aquellos que tienen entre
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0y 15 dias de mora; y como malos socios aquellos que superan los 15 dias de mora. Esta
definicion se realiza considerando lo mencionado en la Resolucion Nro. 209-2016-F del
12 de febrero de 2016 en su numeral 1.2.1 - Cobertura de la calificacion de los créditos
de consumo ordinario y prioritario, en el cual describe la categoria y los dias de
morosidad. En la practica y dependiendo del criterio experto, el analista de riesgo de
crédito que esta realizando la construccion del modelo ajusta el mismo a las necesidades
que requiere la COAC considerando el nimero de socios buenos y malos, el modelo debe
definir el punto de no retorno con base al comportamiento historico y eventos
extraordinarios como la de una pandemia por ejemplo que afectan a la calificacion.

Con ello se identifica la variable dependiente, pues esta se caracteriza por su
factibilidad de prediccidn y en cuanto a la variable independiente es 0 son aquellas que
aporta con informacion para estimar dicha prediccién. Adicionalmente, esta variable tiene
que ser justificada con argumentos técnicos y normativos. A esto se toma en cuenta lo
siguiente (Acurio Berrazueta 2015, 132-3):

a) esta definicion debe aplicar para las dos muestras (construccion y validacion),

b) los socios definidos como malos para la definicion de un modelo score son
pocos,

c) laconstruccién del modelo se puede tomar todos los socios malos y en lamisma
proporcion los socios buenos, para este Gltimo haciendo un muestreo aleatorio para
completar el mismo numero socios. Se puede trabajar con una muestra desproporcionada;
pero se debe realizar una correccion en la constante del modelo.

d) Para la interpretacion de los coeficientes se tiene que calcular los Odds Ratio
con el objeto de determinar la probabilidad de cada variable independiente y establecer

los puntos de corte.

5. Analisis descriptivo de la base de datos

En este apartado se hace referencia a la revision general de la base de datos,
aplicando un analisis estadistico univariante de todas las variables, para identificar
caracteristicas de la informacion disponible; pero sobre todo detectar posibles
inconsistencias y su factibilidad de corregirlos. El analisis univariante permite diferenciar
las variables cualitativas (nominales, ordinales) y cuantitativas (continuas, discretas).

Con base a este andlisis descriptivo, el siguiente paso es la depuracién de la
informacion esto permitird evitar un sesgo en la informacion y posteriormente en los

resultados obtenidos en el modelo (Ifiiguez y Morales 2009, 37-8). Esto aportara también
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a la definicion de esquemas de segmentacion y preseleccionar las variables que se
utilizaré en el modelo score.

De acuerdo al autor Carlos Bambino Contreras (2005, 32), se debe verificar la
integridad de la informacion de la base de datos, realizar la transformacion de variables,
tratamiento de datos nulos, preseleccionar las variables que expliquen el comportamiento
de pago del cliente, analizar la posibilidad de construir nuevas variables tomando como

base las ya existentes, tal como se explica en el siguiente cuadro:

Z] - 7 |
2z > he :

, : |
72

¥
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X2

Ej.: X1 = casado, educacion universitaria | Ej.: Transformar la variable continua edad
y tiene menos de dos cargas familiares. | en rango de edades

. Zc

X3 Ly — q |

s 1

X4 Zy

Ej.. Zs = tipo de vivienda con tres | Ej.: Xs = afiliado a la seguridad social,
atributos puede transformarse en Xz = | casa propiay es empleado.

casa propia y X4 = casa arrendada Xe = afiliado a la seguridad social, casa
arrendada y es empleado.

Figura 3. Construccion de variables casos especiales

Fuente: Tesis de la Maestria en Economia / Prestar como locos y obtener beneficios: ¢Es
realmente posible?

Elaborado: Carlos Bambino

Para generar estas nuevas y posibles variables se recomienda utilizar arboles de
decision para determinar las posibles combinaciones que permitan identificar a los buenos
pagadores con la informacion disponible.

En esta etapa del andlisis, se identifica los valores nulos o irrelevantes los cuales
no deben superar mas del 5% del total de la informacion, caso contrario se debe considerar
un mecanismo de asignacion de valores o a su vez eliminar dicha variable por no contener
informacion suficiente o relevante que aporte al modelo score (Bambino Contreras 2005,
31-4). Adicionalmente, durante el analisis se excluird los datos atipicos con la finalidad
de que el modelo sea consistente y tenga un buen nivel predictivo.

Para la construccion del modelo la base de datos tiene que tener al menos las

siguientes variables: género, edad, estado civil, educacion o escolaridad, cargas
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familiares, ingreso mensual, gasto mensual, capacidad de endeudamiento, buro de

crédito, entre las mas relevantes.

6. Modelizacion

El siguiente paso es la estimacion del modelo, con la definicion de las variables
que formaran parte del proceso de modelado, es importante elegir un modelo matematico
que permita estimar el comportamiento de pago del posible cliente. Actualmente, existen
muchas técnicas estadisticas que permiten la elaboracion de un modelo score, entre estas
tenemos: analisis discriminante, modelos de probabilidad lineal, modelo Logit, modelos
de programacion lineal, redes neuronales, arboles de decision, entre los mas relevantes.

Para este trabajo de investigacion se enfocard al modelo Logit o modelo de
regresion logistica, el cual es una técnica estadistica que encuentra la probabilidad de
ocurrencia de un evento. El presente estudio corresponde a si es 0 no un buen pagador, es
decir, el resultado obtenido serd una variable dicotomica tomando valores de 0 (mal
pagador) o 1 (buen pagador) estimado de las variables independientes que seran de escala
0 categoricas.

La identificacion del modelo 6ptimo de una regresion logistica es mediante la
comparacion de modelos utilizando el cociente de verosimilitud, este permite observar
los datos de la muestra para determinar que probable es un modelo frente a otro (Ifiiguez
y Morales 2009, 72).

El modelo logit se encuentra determinada por la siguiente expresion matematica
(Gujarati 2010, 554):

_ 1 _ 1 e
T 14eBritBX) T 1 +4eZi 1+ e?
La Gltima expresion se conoce como funcion de distribucion logistica

P;

acumulativa. Considerando que:

Pies la probabilidad de que ocurra el evento dado Xi; se encuentra dentro de un
rango 0 y 1, y no se encuentra linealmente relacionado con Z;

e es base de logaritmo natural (2,718 aproximadamente)

Z; esta dentro del rango de -oo a +oo

Lo que se pude concluir es si Pjes la probabilidad de que ocurra el evento dado
Xi; entonces (1- P;) es la probabilidad de que no ocurra el evento, es:

1

I=h=1ra
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El modelo considera el analisis de varios tipos de datos relacionados a los clientes,
tales como: edad, genero, ingresos, escolaridad, situacion laboral, calificacion de crédito
interno de la entidad, nivel de endeudamiento, tipo de vivienda en la que vive, entre otras).
Al aplicar una regresion logistica se obtiene una probabilidad de incumplimiento y por
ende establecer el riesgo de crédito de un prestatario previo a la aprobacion de un crédito
(Ifiguez y Morales 2009, 73).

De acuerdo a la autora Estefania Meza Saldafa (2017, 12-3) precisa que el modelo
logit es uno de los més utilizados en la elaboracion de score bancarios, y detalla los
principales objetivos, los cuales se indica a continuacion:

a) Verificar la existencia o ausencia de relacién entre una 0 mas variables
independientes y una variable dependiente dicotomica.

b) Medir el tipo de relacidn, en caso de que exista.

c) Estimar la probabilidad de que se obtenga el suceso como buen pagador, en
funcién de los variables independientes.

En este paso se va agregando las variables independientes o explicativas frente a
la variable dependiente. Estimado el modelo es importante asegurar su fortaleza y
verificar su eficiencia por lo cual se debe aplicar pruebas de significancia estadistica,
pruebas de evaluacion del modelo, predictividad y discriminacién. Entre las pruebas de
significancia tenemos: estadisticos de Wald, contraste de la razén de verosimilitud,
prueba Omnibus de los coeficientes del modelo.

Posterior a esto se evalla el modelo, a través de medidas de confiabilidad del
modelo a través de pruebas de bondad de ajuste como: R? de McFadden, R? de Cox y
Snell, y R? de Nagelkerke, test de Hosmer Lemeshow, prueba Kolmogorov Smirnov, area
bajo la curva ROC, tabla de clasificacion, con todas estas pruebas se realiza la valoracion

predictiva del modelo.

6.1. Pruebas de significancia

6.1.1. Estadistico de Wald

Este estadistico es utilizado para evaluar la significancia estadistica de cada
variable independiente, es decir, contrasta con cada coeficiente analizado de forma
individual es distinto de cero. El estadistico de la prueba es:

Hy:B; =0 Hy:B; #0
B

a (B;)

Wald =
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Su valor para un coeficiente especifico esta dado por el cociente entre el valor del
coeficiente (;) y su correspondiente desviacion estandar & (f;). El resultado indica que
dicho coeficiente es diferente de cero y debe permanecer en el modelo. Para aquellos
modelos con errores estandar grandes, este estadistico puede proporcionar falsas
ausencias de significacion, dicho en otras palabras, se incrementa el error tipo Il (Meza
Saldafia 2017, 17).

Dependiendo de las significancias de cada uno de los coeficientes sea menor a
a=0,01 (1%), a=0,05 (5%) o 0=0,10 (10%), se rechaza la hipdtesis nula con un 99%, 95%
0 90% de confianza, respectivamente. Esta prueba verifica que todas las variables del
modelo deben ser significativas individualmente, dicho en otras palabras el P-value de

esta prueba tiene que ser menor al 0,05 (5%).

6.1.2. Test de razon de verosimilitud para la comparacion de modelos

Este estadistico contrasta cada modelo que surge al eliminar cierta cantidad de
variables frente al modelo completo. También se puede incluir mas variables al modelo
inicial que contenga a las variables mas significativas. La valoracién se realiza a través
del contraste de las siguientes hipdtesis:

Ho: Las variables no influyen en el modelo, §; = 0 Vi=1,..,h

H:: Las variables influyen en el modelo, 8; # 0 Vi=1,..,h

Durante el proceso de modelamiento se genera varios modelos de los cuales se
verifica el modelo que presente menor razén de verosimilitud y sea contrastado con el
nivel de significancia elegido. Si este es menor que el valor critico se selecciona como
mejor modelo; pero si es mayor o igual de este valor critico esa variable se excluye del
modelo y se calcula nuevamente el logaritmo de cociente de verosimilitud, este proceso
se realiza hasta que no se pueda incluir o excluir ninguna variable mas (Guaméan
Guanopatin 2011, 60). Su célculo es el siguiente: menos dos veces la diferencia entre el
log verosimilitud inicial y el log verosimilitud final. Tiene una distribucién de una chi
cuadrada con grados de libertad igual al nimero de variables explicativas del modelo

final, menos el nimero de variables explicativas del modelo inicial.

6.2. Evaluacion del modelo
Continuando con la elaboracion del modelo score de crédito se debe comprobar si
el modelo con las variables seleccionadas influyen significativamente, para ello se

utilizara los siguientes estadisticos para su comprobacion:
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6.2.1. Pseduo R?

Es conocido también como el R? de McFadden, esta prueba estadistica consiste
en comparar el valor de la funcion de verosimilitud de dos modelos: el primero en el cual
la constante es la Unica variable explicativa (modelo inicial), y el segundo consta todas
las variables explicativas (modelo final), el valor calculado tendra valores entre 0y 1. Se

lo define con la siguiente formula (Medina 2003,17):

Donde:
L es la funcion de log verisimilitud del modelo final (evaluado)

L, es la funcion de log verisimilitud del modelo inicial (restringido)

6.2.2. R? de Cox y Snell

Es un coeficiente que estima la proporcion de varianza entre la variable
dependiente explicada por las variables independientes. Se basa principalmente en la
comparacion del log de la verosimilitud (LL) del modelo final respecto al log de la
verosimilitud del modelo inicial, en el cual solo incluye la constante. El valor que puede

tomar este coeficiente esta entre 0 y 1 mientras mas cercano al nimero uno es mejor. Este

- g L \2/™
estadistico esta definido por: RZgs = 1 — (z—c)
0

Donde:
L. es la funcion de log-verosimilitud del modelo final en By, By, ..., Bk
L, es la funcion de log-verosimilitud del modelo inicial (solo incluye la constante)

n es el tamafo de la muestra

6.2.3. R? de Nagelkerke
Hace referencia a la version corregida de R? de Cox y Snell con valor maximo

igual a 1.

2
Este estadistico esta definido por: R = :Zcﬁ

Max
Donde: R4, = 1 — L™
Dependiendo de los resultados obtenidos en estos estadisticos estos pueden ser

valores entre 0 y 1, por ende, indicarian el ajuste y predictibilidad del modelo, en otras
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palabras, mientras mas alto son estos estadisticos mas explicativo es el modelo, por ende,

las variables independientes explican a la variable dependiente (Meza Saldafia 2017, 41).

6.2.4. Criterio AIC

Llamado Criterio de Informacion Akaike, este estadistico indica de manera
relativa si un modelo se ajusta bien con las variables en el modelo. Este criterio tiene
interpretacion cuando es comparado con otro modelo, mientras mas pequefio sea este
valor mejor se ajustara el modelo a los datos. Pero no necesariamente un valor bajo
significa un mejor ajuste en los datos, por lo que es pertinente utilizar las pruebas de
bondad de ajuste y pruebas graficas para determinar el mejor modelo que se ajuste a los

datos.

6.2.5. Prueba de bondad de ajuste de Hosmer Lemeshow

Esta prueba mide la bondad de ajuste del modelo de la regresion logistica, si el
ajuste es bueno, esto lo hace a través de una tabla de contingencia al cual aplica un
contraste de chi-cuadrado con sus respectivos grados de libertad. Esta tabla lo divide la
informacion en deciles de los datos observados, asi como también de las probabilidades
estimadas por el modelo.

La hipdtesis de esta prueba a contrastar es:
H, = las probabilidades se ajustan a la variable dependiente (modelo esta bien ajustado)

H; = las probabilidades no se ajustan a la variable dependiente (falta ajuste al modelo)
Cuando el valor p-valor<0,05 indica este test que el modelo no esté bien ajustado.
Por ejemplo, si un valor de significancia calculado bajo la distribucion chi-cuadrado es
de 0,794, lo que permite aceptar la hipdtesis nula y confirmar que las probabilidades

generadas en el modelo se ajustan a los datos observados de la variable dependiente.

Tabla 22
Prueba de Hosmer y Lemeshow

) Chi-cuadrado "Gl Sig.
1 3,186 8 0,794

Fuente y elaboracidn propias

La segunda parte de esta prueba, corresponde a la division de las observaciones
en deciles, las mismas que se reflejan en una tabla de contingencia en el cual consta los

valores pronosticos realizados por el modelo comparado con los valores reales.
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Tabla 23
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
Incumplimiento = 0,00 | Incumplimiento = 1,00 \

Observado Esperado Observado Esperado\ Total

1 59 59,9 152 1511 211
2 27 27,7 184 183,3 211
3 17 21,7 194 189,3 211
4 18 17,2 193 193,8 211
5 14 13,8 196 196,2 210
6 12 11,5 199 199,5 211
7 14 9,5 197 201,5 211
8 9 7,2 202 203,8 211
9 4 4,8 207 206,2 211
10 1 1,7 209 208,3 210

Fuente y elaboracion propias

6.2.6. Prueba Kolmogorov Smirnov

Es una prueba no paramétrica de bondad de ajuste el cual mide la habilidad del
modelo de separar los buenos clientes de los malos clientes, a través de la comparacion
de las distribuciones acumuladas de los buenos clientes versus los malos clientes,
identificando la maxima separacion entre estas dos distribuciones y comparando dicho
estadistico con la tabla de valores criticos D bajo la hipotesis de distribucion normal, con
el fin de aceptar o rechazar la hip6tesis (Guaman Guanopatin 2011, 61).

Si esta distancia calculada es mayor al valor critico se puede demostrar en cada
rango de las distribuciones acumuladas y al tener un comportamiento diferente, se podria
estimar que la discriminacion del modelo es aceptable. El valor de D siempre depende

del tipo de distribucion a probar y esté representado por la siguiente férmula:

Dy = b
k(n)
Donde C, y k(n) se detalla en seguida:
Tabla 24
Co
Cy x

Modelo 0,1 0,05 0,01
General 1,224 1,358 1,628
Normal 0,819 0,895 1,035
Exponencial 0,99 1,094 1,308
Weibull n=10 0,76 0,819 0,944
Weibull n=20 0,779 0,843 0,973
Weibull n=50 0,79 0,856 0,988
Weibull n=c 0,803 0,874 1,007

Fuente: Complemento 3 Prueba de Bondad de Ajuste de Kolmogorov Smirnov
Elaborado: Universidad de las Palmas de Gran Canaria
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Tabla 25
k(n

Distribucion que se contrasta

General Pardmetros conocidos kn)= Vvn+0,12 + T
n
0,85
Normal k(n) = Vn—-0,01 + —
Vn
. 0,11
Exponencial k(n) = Vvn+0,12 + —
Vn

Weibull k(n) = vn

Fuente: Complemento 3 Prueba de Bondad de Ajuste de Kolmogorov Smirnov
Elaborado: Universidad de las Palmas de Gran Canaria

A través del siguiente ejemplo se explica los valores de Kolmogorov Smirnov:

Tabla 26
Valores de Kolmogorov Smirnov

% Buenos % Malos Diferencia

Max ‘ Frecuencia ‘ Buenos ‘ Malos | % Buenos | % Malos ‘

acumulados = acumulados K-S

996 999 120 111 9 0,13438 0,02344 0,13438 0,02344 0,111
985 996 121 113 8 0,13680 0,02083 0,27119 0,04427 0,227
968 985 121 113 8 0,13680 0,02083 0,40799 0,06510 0,343
944 968 122 113 9 0,13680 0,02344 0,54479 0,08854 0,456
909 944 121 111 10 0,13438 0,02604 0,67918 0,11458 0,565
848 909 121 110 11 0,13317 0,02865 0,81235 0,14323 0,669
711 848 121 98 23 0,11864 0,05990 0,93099 0,20313 0,728
390 711 121 49 72 0,05932 0,18750 0,99031 0,39063 0,600
165 390 121 5 116 0,00605 0,30208 0,99637 0,69271 0,304
1 165 121 3 118 0,00363 0,30729 1,00000 1,00000 0,000

1.210 826 384 1,00000 1,00000

Fuente y elaboracion propias

0,85
k(n) = V10 — 0,01 + — = 3,4210

V10
D, = 1,035 = 0,3025
*7 34210

El resultado del K-S fue 0,728, y comparado con el valor critico de contraste D, =
0,3025 al 99% de confianza, se determina que el valor critico es menor que al valor de
K-S (D), determinando de esta manera que existe evidencia estadistica significativa para
confirmar que el modelo desarrollado es consistente.

Las pruebas de hipdtesis para esta prueba se definen a continuacion:

H, = las distribuciones de ambas poblaciones son iguales

H, = las distribuciones de ambas poblaciones son dif erentes
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Si D < D, se acepta la H,

Si D> D, se rechaza la H,

La autora Mays (2001, 102) propone una guia general para determinar la calidad
del modelo y poder de discriminacion:

- K-S menor a 20: se recomienda no utilizar el modelo.

- K-S de entre 20 hasta 40: es aceptable.

- K-S de entre 41 hasta 50: es bueno.

- K-S de entre 51 hasta 60: es muy bueno.

- K-S de entre 61 hasta 75: es excelente.

- K-S mayor a 75: probablemente algo estd mal, por ende, debe revisarse el

modelo nuevamente.

6.3. Valoracion predictiva del modelo

6.3.1. Sensibilidad y especificidad

Para verificar que el modelo sea eficiente y observar que la clasificacion de los
clientes dependiendo de su probabilidad supere un valor de corte (m) o no, si dicha
probabilidad estimada excede a m entonces tomard un valor igual a uno, caso contrario
sera un valor igual a cero, el valor mas comin que toma 7 es igual 0,5. Por ende, es
importante determinar un punto de corte adecuado que permita resumir los resultados de
estos dos grupos.

Probabilidad > m = y, =1
Probabilidad < m = y, =0

clasificacion ={

La exactitud de una prueba puede realizarse a través de su sensibilidad y

especificidad diagnosticada, siendo un parte muy importante el punto de corte para
resumir los resultados en dos grupos (Meza Saldafia 2017, 24):

La sensibilidad, definida como la probabilidad de obtener un valor positivo o

clasificar a un individuo correctamente como buen cliente.

VP

Sensibilidad = VP+—FN

Donde:
VP = Verdaderos Positivos (corresponde al numero de individuos clasificados por

el modelo como Buenos Clientes y en realidad son Buenos Clientes).
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FN = Falsos Negativos (corresponde al nimero de individuos clasificados por el
modelo como Malos Clientes y en realidad son Buenos Clientes, es conocido también
como Error de Tipo II).

La especificidad, definida como la probabilidad de obtener un valor negativo o
clasificar a un individuo correctamente como mal cliente.

Especificidad = l
VN + FP
Donde:
VN = Verdaderos Negativos (corresponde al nimero de individuos clasificados
por el modelo como Malos Clientes y en realidad son Malos Clientes).
FP = Falsos Positivos (corresponde al nimero de individuos clasificados por el
modelo como Buenos Clientes y en realidad son Malos Clientes, es conocido también

como Error de Tipo I).

Tabla 27
Clasificacion
Realidad y,
1 | 0
1 VP FP
Modelo y,. 0 EN VN

Fuente y elaboracion propias

En esta prueba muestra los casos bien clasificados en la primera diagonal (VP y
VN) y los casos mal clasificados estaradn ubicados en la segunda diagonal (FP, FN).

Frecuencia
A

7 -_-L'-\.
A . Malos pagadores
/ .
i/ ([J h

L 4

Puntaje

Figura 4. Distribucion de los puntajes para Buenos Pagadores y Malos Pagadores
Fuente: EI Modelo Logit Mixto para la construccion de un Scoring de Crédito
Elaborado: Sandra Moreno
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6.3.2. Area bajo la curva ROC

La curva Receiver Operating Charateristic (ROC) es un grafico que permite
observar todos los pares de sensibilidad/especificidad resultante de la variacion continua
de los puntos de corte en todo el rango de resultados observados. Dicho en otras palabras,
se visualiza graficamente la distribucion acumulada de buenos versus la distribucion
acumulada de malos para cada rango percentil del score. El area bajo la curva esta entre
un rango de 0 a 1, ordenado en el eje de las y a los datos verdaderos positivos y en el eje
de las x a los falsos positivos (1-especificidad). Su interpretacion seria mientras mas
alejada de la diagonal esté la curva ROC es mejor el poder de clasificacion del modelo,
por ende, mayor sera el area formada por esta curva y la diagonal (Meza Saldafia 2017,
25). Adicionalmente, este test evalta dos aspectos del modelo: calibracién (grado de la
probabilidad predicha con la observada) y discriminacion (grado que el modelo distingue
entre los casos en los que ocurre el evento y los que no), para este Gltimo se utiliza la
medida del area bajo la curva (Guaman Guanopatin 2011, 66). El area bajo la curva se
mueve entre 0,5y 1; pero en la elaboracidn de score el valor generalmente aceptado es de

0,7, y si supera este valor se consideran buenos modelos.

Modelo perfecto
Modelo icormg /

11 -—--_--______-
/.—,__'__"___
\ P
Modelo

aleatorio

AUROC

Sensiblidad

\

0 1 - Especificidad 1

Figura 5. Estructura de la Curva ROC

Fuente: EI Modelo Logit Mixto para la construccion de un Scoring de Crédito
Elaborado: Sandra Moreno

6.3.3. Eleccion del punto de corte 6ptimo
Para la seleccion de un punto Optimo debe optimizarse la sensibilidad y

especificidad, y dependiendo de este analisis se elige un punto adecuado y acorde al
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modelo predictivo seleccionado. A continuacion, se describe la regla general sobre la
curva ROC (Meza Saldafia 2017, 26):

a. Si ROC = 0,5 se sugiere no discriminacion o es aleatorio.

b. Si 0,7 <ROC < 0,8 se considera discriminacion aceptable.

c. Si 0,8 <ROC < 0,9 se considera discriminacion excelente.

d. Si ROC > 0,9 se considera discriminacion extraordinaria.

7. Determinacion de los puntos de corte

Para estimar los puntos de corte es la puntacion minima admisible para el
otorgamiento de un crédito, el cual debe estar relacionado con la politica crediticia de la
COAC. Establecido el modelo logistico con las variables mas significativas y
comprobando su consistencia con las pruebas de significancia, se obtiene la probabilidad
de incumplimiento o de ser mal cliente. Dicha probabilidad es transformada a un score
dentro de un rango entre 0 y 1.000, de tal manera que los resultados obtenidos serian a un
mayor puntaje estara asociado a los clientes buenos o cliente que son buenos pagadores,
caso contrario, un menor puntaje seran aquellos que son clientes malos o clientes mal

pagadores, y se puede expresar a traves de la siguiente formula:

eZ
1+eZ’

Score = 1.000 = donde z = By + B1x1 + -+ + Brxk

Donde el valor de z es corresponde a la sumatoria de las variables independientes
representadas con la x, sus coeficientes asociadas con las Betas () y el valor de la
constante por S,. El valor de e conocido también como el nimero de Euler o constante
de Napier y corresponde a la base de los logaritmos naturales y aproximadamente es a
2,718281...

El score calculado de acuerdo a las caracteristicas y comportamiento de pago de
los socios se lo puede dividir en segmentaciones o categorias, todo eso dependera de las
politicas de crédito establecidas de COAC para el otorgamiento o asignacién del crédito.
Las segmentaciones o categorias se establecen de acuerdo a las probabilidades calculadas
en el modelo, y esta a su vez aplicada la formula antes indicada se establece una
puntuacion entre 0 y 1.000. Donde 0 sera el socio con la peor calificacion y 1.000 como
la mejor calificacion. En la siguiente tabla se presenta los niveles de riesgo que la entidad

puede asumir considerando sus politicas de crédito:
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Score Conservador Estandar

Agresivo

Acepta
900 automaticamente
Acepta
800 o
200 automaticamente Ap(a_pta
500 Revision automaticamente
500
ggg Revisiéon
2l Revision
100 Rechaza
automaticamente Rechaza
automaticamente Rechaza
automaticamente
Minimiza el Maximiza
riesgo colocaciones

Figura 6. Nivel de riesgo, segun los distintos puntos de corte

Fuente: Tesis de maestria - Desarrollo de un modelo de scoring para el otorgamiento de
créditos quirografarios e hipotecarios en los fondos complementarios previsionales
cerrados del Ecuador caso fondo complementario previsional cerrado de los empleados
civiles de las F.F.A.A. “CAPREMPI” Pagina 129

Elaborado: Elba Salazar y Ronmel Sosa

Es importante indicar que mediante Resolucion Nro. 209-2016-F con fecha 12 de
febrero de 2016 emitido por JPRMF en su numeral 1.2.1. Cobertura de la Calificacién de
los Creditos de Consumo Ordinario y Prioritario, define la clasificacion de este tipo de

crédito, el mismo que se presenta a continuacion:

Categorias \ Dias de Morosidad
A-l 0
A-2 1-8
A-3 9-15
B-1 16 - 30
B-2 31-45
C-1 46 -70
C-2 71-90
D 91 -120
E +120

Figura 7. Cobertura de la Calificacion de los Créditos de Consumo Ordinario y Prioritario
Fuente: Resolucion Nro. 209-2016-F - JPRMF
Elaborado: Propia
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8. Interpretacion del modelo

Interpretacion de los coeficientes del modelo
eZ
1+eZz’

Score = 1.000 *

donde Z = BO + ﬁlxl + -+ ﬁkxk

Interpretaciones 8

La interpretacion de los coeficientes de la regresion logit no es igual a las
regresiones lineales. Los betas estimados son utilizados para la validacion del modelo a
través de las pruebas estadisticas de manera individual y en conjunto.

Beta > 0 al incrementar en uno la variable independiente, logit aumenta en f.

Beta < 0 al incrementar en uno la variable independiente, logit disminuye en .

Signo del coeficiente, permite identificar la direccion en que desplaza la
probabilidad al aumentar la variable independiente.

Interpretacion de la razén de probabilidades

1
Pi _T+e? _ 1+ e _ .z
1_Pi 1 1+e_Zi
1+ e

Interpretaciones ef

De acuerdo al autor Cardenas (2015, parr. 15) los odd ratios (OR) tienen la
siguiente interpretacion en cuanto a sus resultados obtenidos:

v’ Son una medida estandarizada y que dentro de la regresion logistica permiten
comparar el nivel de influencia de las variables explicativas o independientes sobre la
variable dependiente.

v" Su célculo corresponde elevando el nimero exponencial e a los coeficientes
(betas).

v’ Pueden compararse entre si para determinar que variable independiente explica
mas a la variable independiente.

v/ Cuando el OR es superior a 1 indica que un aumento de la variable
independiente, incrementa los odds que ocurra evento (variable dependiente).

v/ Cuando el OR es inferior a 1 indica que un aumento de la variable
independiente, reduce los odds que ocurra evento (variable dependiente).

v Mientras més alejado de 1, mas fuerte es la relacion entre las dos variables.

v" Si el OR es menor a 1 se recomienda realizar calcular su inverso con el fin de

interpretar y comparar con mayor facilidad los OR. Su calculo manual seria dividir uno
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sobre el OR menor a uno. Ejemplo tenemos un OR = 0,48, si se aplica lo indicado
entonces esto serd 1/0,48 =2,08. Con el resultado obtenido se puede hacer la comparacion
con los demas OR y verificar asi que variable independiente es mas explicativa frente a

las demas.

9. Prueba de desemperfio del modelo seleccionado

Es recomendable realizar la evaluacion de la consistencia, precision y resultados
generados durante la construccion del modelo score. Esto tiene como finalidad medir el
poder predicativo del modelo, y si fuese el caso, tomar las medidas correctivas que se
estime necesario para calibrar el modelo. Para las pruebas de desempefio, es necesario
contar con una muestra de la base original, dicha muestra no debe ser parte del proceso
de construccion del modelo. Dicho procedimiento debe ser ejecutado por el personal del
area de riesgo de crédito y realizada al menos una vez al afio. Esto permitira comparar
con informacion real si el modelo esta calificando y prediciendo correctamente a los

Socios.

10.  Implementacion del modelo score

Una vez construido, desarrollado y validado el modelo score el siguiente paso es
su implementacion dentro de la COAC. En este paso se debe considerar que la
implementacion se realizara por etapas entre esas debe contemplar un plan piloto, esto
con el fin de evaluar el impacto y su factibilidad de la aplicacion de la herramienta. Para
ello es importante establecer un plan de trabajo o una hoja de ruta en el cual contendra al
menos lo siguiente: el objeto, las actividades, hitos, fechas planificadas, tiempos,
recursos, responsables y observaciones. A continuacion se describe cada una de ellos:

Objetivo.- se define cual es la finalidad o la meta que se desea obtener con la
implementacion de la hoja de ruta.

Actividades.- hace referencia a las diferentes acciones que debe desarrollarse en
la hoja de ruta, por ejemplo: seleccidn y capacitacion al personal respecto a la nueva
herramienta, depuracion de informacion, implementacion (plan piloto), seguimiento,
retroalimentacion (ajustes al modelo), evaluacion e implementacion definitiva.

Hitos.- corresponde en colocar el estado de la actividad si estd iniciada o
culminada, practicamente indica el progreso de las actividades.

Fechas planificadas.- son las fechas en las cuales se tiene planificado desarrollar

la actividad, se recomienda colocar la fecha de inicio y la fecha fin.



84

Tiempos.- tiene relacion a nimero de dias, semanas, meses que tomaré realizar la
actividad dentro de la hoja de ruta.

Recursos.- son aquellos recursos que se va a utilizar para el desarrollo de la hoja
ruta, pudiendo ser estos: infraestructura, tecnolégico, humano, econémico o financiero.

Responsables.- corresponde a las personas que estaran a cargo de cada una de las
actividades definidas en la hoja de ruta. De preferencia es pertinente asociar al cargo y
mas no al nombre y apellido del responsable.

Observaciones.- en este campo se colocara algin hecho o evento de relevancia 'y
que afecte al desarrollo o cumplimiento de la actividad.

En el siguiente cuadro se coloca un ejemplo de esta hoja de ruta:

Fecha Tiempo

. i o1l on o or orlos oo ca cnlosn Recursos Responsable | Observaciones
Inicio | Fin S1|S2 S3 S4/S5/S6 S7 S8 S9 S10 P

Nro. Actividad | Hito

Figura 8. Ejemplo de hoja de ruta
Fuente y elaboracion propias
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Capitulo quinto
Aplicacion practica: Desarrollo de un modelo score de originacion en
una COAC del segmento 3

En este capitulo se desarrollara un ejercicio practico con la informacion de una
COAC del segmento 3, con base a lo mencionado en el capitulo anterior, para el ejercicio
practico se utilizara el paquete estadistico Stata 13. Adicionalmente, se ird describiendo
ciertos comandos de este paquete estadistico los cuales permitira al lector tener una mayor
comprensién de la construccién y validacién del modelo generado. Para esté aplicacion
practica se desarrollara todos los andlisis y pruebas estadisticas para el primer modelo
seleccionado. Sin embargo, los resultados obtenidos del segundo y tercer modelo

seleccionado se trasladan al anexo 7.

1. Disponibilidad de la informacion crediticia, definicion de la poblacion,
seleccidn y consistencia de la muestra (depuracion)

La base proporcionada comprende de 5.476 registros relacionados a los créditos
de consumo, desde 1 de enero de 2010 hasta el 31 de diciembre de 2018. Dicha base
cuenta con 90 variables, entre las cuales constan variables duplicadas, variables con
informacion completa y otras con informacién incompleta. EI primer paso es la
depuracién y andlisis de la informacion para seleccionar las variables mas relevantes y
que aporten informacion completa para establecer un score de originaciéon. En la
depuracion de la base de datos se realizo los siguientes filtros:

a. Eliminacion de las variables que cumplian las siguientes caracteristicas:
duplicadas, no contenian informacion, informacion incompleta, informacion igual a cero,
informacion inconsistente. Las variables de nimero de identificacién, datos personales
del socio, sucursal, oficial de crédito que otorgo el crédito y fechas.

b. Seleccion de todos los créditos de consumo.

c. Seleccion de registros completos y consistentes.

d. Informacion de los cinco ultimos afios.

e. Codificacion de la base de datos (Anexo 3).

f. Con base a la normativa vigente crear la variable de ingreso disponible

mensual, para definir la capacidad de pago del socio y verificar si logra cubrir la cuota.
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g. Seleccion de aquellos socios que solicitaron por primera vez un crédito dentro
de la COAC.

h. Priorizacion de las variables demograficas: edad, género, tamafio de la familia
(cargas familiares), estado civil, nivel escolaridad, tiempo de trabajo (continuo), tipo de
residencia. Variables socio-econdmicas: nivel de ingresos, nivel de gastos, activos,
pasivos, y patrimonio del socio. Variables relacionados al crédito: monto de crédito, tasa
de interés, numero de dividendos, dias por mora, ahorros a la vista, y calificacion del
socio.

i. Dividir la base de datos para la construccion del modelo y validacion del
mismo. Como se indicé en el capitulo anterior se recomienda separar las dos terceras
partes para la elaboracion del modelo y la diferencia para la validacién del mismo una
vez que se cuente con la informacién depurada.

j. Aplicar una muestra aleatoria estratificada con afijacion proporcional para la
division de la base. Es decir, tomar el mismo porcentaje de buenos y malos para cada
base.

Con la informacion preliminar filtrada hasta el momento, el siguiente paso es
determinar la maduracion de la base de datos en el cual se considera un periodo donde se
visualice el comportamiento de la cartera sea estable para ello se puede aplicar la tasa de

morosidad.

NUmero de malos socios

Tasa de morosidad = — -
Numero total de socios

Para la elaboracién de esta razon se debe realizar con al menos 36 meses y por
mes para determinar el comportamiento de los socios, con el fin de representarlo
graficamente y observar los periodos en donde se encuentra estabilizada la cartera. Puesto
que los primeros pagos de un crédito de un socio no determina el comportamiento de
pago, sino después de transcurrido algunos meses. En este caso practico se verifica que
la raz6n de morosidad siga un comportamiento estable y uniforme, como se puede

observar en el siguiente gréafico:
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Periodo de desempefio
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Figura 9. Periodo de desempefio
Fuente y elaboracion propias

De acuerdo al grafico la ventana de tiempo para el analisis es entre febrero de
2016 hasta febrero de 2018. Con todas estas consideraciones se obtuvieron 3.162 registros
depurados y consistentes (263 malos socios y 2.899 buenos socios) de la base original.
Los registros depurados se dividen 2.108 registros (175 malos socios y 1.933 buenos
socios) para la construccion del modelo y 1.054 registros (88 malos socios y 966 buenos
socios) para la validacion del mismo.

Es importante mencionar que en la depuracion de datos de este ejercicio practico
no fue considerada la informacion que provee el Burd de Crédito, dado que la entidad
consulta la informacion del socio de manera directa y en tiempo real en Equifax. Con el
resultado generado se complementa el analisis del oficial de crédito para el otorgamiento

del crédito.

2. Definicion de buenos y malos

La definicion de los buenos y malos socios para este caso se ha considerado los
dias de retraso que tiene el socio al momento del corte de la base de datos, en funcion al
incumplimiento del compromiso adquirido. Clasificando como buenos socios aquellos
que tienen entre 0 y 15 dias de mora; y como malos socios aquellos que superan los 15
dias de mora. Para socios malos se codificara con cero y buenos socios con el uno.

3. Analisis descriptivo de la base de datos

El siguiente paso es comenzar con el proceso de anélisis de la informacién

depurada’?. Se carga la informacion a Stata por medio del comando cd y entre comillas

121 a depuracion de datos se lo realizd en Microsoft Excel.
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colocar la direccion en donde se encuentra ubicado la base de datos. Con insheet using
seguido con el nombre del archivo se carga la base de datos a Stata.

Ingresada la base se realiza el analisis descriptivo de las variables ingresadas para
la modelizacion, para ello iniciaremos con el comando describe y con la opcién Variables
Manager. Este ultimo permite observar las propiedades de las variables ingresadas y en
el caso de ser reconfigurardas el tipo de variable se utiliza el comando recast mas el tipo
de dato ingresado y nombre de la variable independiente. Posterior a eso usamos el
comando summarize el cual genera el nimero de observaciones ingresadas (Obs),
promedio (mean), desviacion estandar (Std. Dev.), minimo (Min) y m&ximo (Max). Se

sugiere revisar esta informacidon en el anexo 6.

4. Modelizacion

4.1. Pruebas de significancia

En este paso se comienza con la estimacion del modelo, y dependiendo del
paquete estadistico se puede generar una o varias combinaciones entre la variable
dependiente versus las variables independientes. Pero en cada interaccion el modelo debe
cumplir la primera prueba estadistica de Wald y su P-value debe ser menor a 0,05. Si
cumple esta prueba se continta con las demas pruebas estadisticas de significancia a nivel
de variables, pruebas de confiabilidad o evaluacion del modelo, valoracion predicativa, e
interpretaciones de los coeficientes del modelo se explicara mas adelante. En el capitulo
anterior se recomendd utilizar el modelo Logit para ello se aplicara el comando logit mas
la variable dependiente mas las variables independientes.

Definido el o los modelos posibles se sugiere aplicar el comando global seguido
del nombre ylist mas el nombre de la variable dependiente, para nuestro ejercicio practico
es buenomalo. EI mismo procedimiento se realiza para las variables independientes
obteniendo como resultado lo siguiente: global xlist nombre de las variables
independientes. Esta accion tiene como finalidad de agrupar en listas las variables para

un optimizar el procesamiento de la informacion. Teniendo como resultado lo siguiente:

global ylist buenomalo
global xlist cargasfamiliares i.niveleducacion'® tiempotrabajo certificadoaporte

ahorrovista montobruto edad

13 La letra i indica que la variable independiente sera analizada como categorica. Pues los
resultados son diferentes en el modelo en el caso que la variable no sea estimada como categorica.
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logit $ylist $xlist
Ingresada esta sintaxis a Stata se visualiza la siguiente informacion la misma que

se detalla cada uno de sus campos:

. logit $ylist $xlist

Iteration 0: log likelihood = -603.05027
Iteration 1: log likelihood = -568.38485
Iteration 2: log likelihood = -530.1301
Iteration 3: log likelihood = -526.37777
Iteration 4: log likelihood = -526.18702
Iteration 5: log likelihood = -526.18637
Iteration 6: log likelihood = -526.18637
Logistic regression Number of obs = 2108
LR chi2 (9) = 153.73
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -526.18637 Pseudo R2 = 0.1275
buenomalo Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall]
cargasfamiliares .396467 .0994735 3.99 0.000 .2015025 .5914316
niveleducacion
2 1.800103 .2770421 6.50 0.000 1.25711 2.343095
3 1.806102 .2999781 6.02 0.000 1.218156 2.394049
4 1.967079 .3763468 5.23 0.000 1.229453 2.704706
tiempotrabajo -.0381046 .0109255 -3.49 0.000 -.0595183 -.016691
certificadoaporte -.0257327 .0040455 -6.36 0.000 -.0336617 -.0178037
ahorrovista .0013119 .0003962 3.31 0.001 .0005353 .0020885
montobruto .0002346 .0000464 5.05 0.000 .0001436 .0003255
edad .0303308 .0082811 3.66 0.000 .0141001 .0465615
_cons -.7600342 .4338634 -1.75 0.080 -1.610391 .0903226

Figura 10. Modelo Logit propuesto
Fuente y elaboracion propias

El andlisis de la informacion del modelo obtenido en la Figura 10 se divide en tres
partes. La primera parte tiene relacion al registro de todas las iteraciones efectuadas para
estimar al modelo. La iteracion 0: log likelihood (-603,05027) que corresponde a la
estimacién del modelo sin variables predictoras. La iteracion 6: log likelihood (-
526,18637) ha finalizado en este nimero dado que las estimaciones en los parametros han
cambiado en menos de 0,001. Y como se logra apreciar en cada iteracion presentada en
el modelo, el log verosimilitud aumenta pues el objetivo es maximizarlo.

La segunda parte corresponde al resumen del modelo en el cual se visualiza lo
siguiente:

e La ultima iteraciéon log verosimilitud (-526,18637), este valor no tiene un
significado en si; pero permitira ser comparado con otros modelos.

¢ Numero de observaciones (2.108) utilizados para el modelo

¢ Prueba de chi-cuadrado de la Razdn de verisimilitud (LR chi2), y se calcula de

la siguiente manera, menos dos veces la diferencia entre el log verosimilitud inicial y el
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log verosimilitud final, aplicado seria asi: -2*(-603,05027-(-526,18637)). En cuanto al
numero indicado entre paréntesis representa los grados de libertad, igual al nimero de
variables explicativas del modelo final menos el numero de variables explicativas del
modelo inicial.

e Prob>chi2, corresponde a la probabilidad de obtener un chi-cuadrado dado que
la hipdtesis nula es verdadera, es decir, la probabilidad de obtener este chi-cuadrado en el
supuesto que no haya cambios en las demas variables predictoras en conjunto respecto a
la variable dependiente. Este vendria a ser el valor de p comparado con los valores criticos
(0,05 0 0,01) con el objeto de determinar si el modelo es estadisticamente significativo.
Para nuestro ejercicio practico es significativo.

e Pseduo R?, su simil es el R? tradicional utilizado MCO, conocido también como
el R? de McFaden. Su interpretacion es la siguiente: la variacion de la variable
dependiente puede ser explicada con la variacion de las variables independientes del
modelo en un 12,75%.

La tercera parte del modelo hace referencia a la estimacion de los parametros, los
cuales se describen a continuacion:

e La primera variable corresponde a la variable dependiente, las que siguen son
las variables explicativas o independientes.

o Coeficientes (Coef.), son los valores del modelo logit para predecir a la variable
dependiente respecto a la variable independiente en una escala logit. Al estar
representados en unidades logaritmicas de probabilidades su interpretacion es complicada
por lo que se debe convertir en razones de probabilidad (odd ratios). Adicionalmente, se
debe considerar los valores indicados en la columna P>|z| sean menores a 0,05 0 0,10 para
que entren en el modelo, caso contrario se recomienda excluirlos.

e Error Estandar (Std. Err.), estan relacionados a los coeficientes, se usa para
probar si el parametro es significativamente diferente de 0.

e z,no es mas que la division entre el valor del coeficiente y el error estandar, y
se lo utiliza para la interpretacion del intervalo de confianza. Prueba que los coeficientes
son diferentes de cero, mientras mas alto sea este, mayor relevancia tiene en el modelo.

e P>|z|, utilizado para comprobar la hipotesis nula de que el coeficiente es cero.
Los coeficientes con valores en p menores que alfa (0,05 o 0,01) son entonces

estadisticamente significativos.
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¢ Intervalo de confianza [95% Conf. Intervalo], permite observar que tan alto o
bajo puede estar el valor de z.

La informacion observada en el modelo tenemos las pruebas de significancia
como lo es el estadistico de Wald pasa en todas las variables independientes y ligeramente
se sobrepasa en el valor de la constante. Sin embargo, para este ultimo es importante
revisar en la base de validacion su relevancia dentro del modelo. El valor de Prob>chi2
es igual a cero por lo que se concluye que el modelo es significativo. El test de razon de

verosimilitud del primer modelo es 153,73.

4.2. Evaluacion del modelo

Continuando con la evaluacion del modelo se aplica las pruebas de confiabilidad
o conocidas también como pruebas de bondad de ajuste: R? de McFadden, R? de Cox y
Snell, R? de Nagelkerke, Criterio AIC, Hosmer Lemeshow, Kolmogorov Smirnov, entre
las més principales. Mediante la sentencia estadd fitstat generé los valores de las pruebas

estadisticas antes mencionados'* y otros mas:

. estadd fitstat

Measures of Fit for logit of buenomalo

Log-Lik Intercept Only:
D(2097) :

McFadden's R2:
Maximum Likelihood R2:

McKelvey and Zavoina's R2:

Variance of y*:
Count R2:

AIC:

BIC:

added scalars:
e (dev)
e (dev_df)
e (1lrx2)
e(lrx2_ df)
e(lrx2_p)
e (r2_mf)
e (r2_mfadj)
e(r2_ml)
e(r2_cu)
e (r2_mz)
e(r2_ef)
e (v_ystar)
e(v_error)
e(r2_ct)
e(r2_ctadj)
e(aic0)
e(aic_n)
e (bic0)
e(bic_p)
e(n_rhs)
e (n_parm)

Figura 11. Estadisticos
Fuente y elaboracion propias

14 En el Anexo 4 se encuentra la descripcion de los estadisticos indicados en la segunda parte
(added scalars) de la Figura 11.

-603.050
1052.373

0.127
0.070
0.365
5.178
0.925
0.510
7

-14997.006

1052.3727
2097
153.7278
9
1.48%e-28
.12745853
.10921793
.07033029
.16142226
.36461456
.10857987
5.1777519
3.2898681
.92457306
.09142857
.50966449
1074.3727
-14997.006
-84.846347
10

11

Log-Lik Full Model:

LR(9) :
Prob > LR:
McFadden's Adj R2:

Cragg & Uhler's R2:

Efron's R2:
Variance of error:
Adj Count R2:
AIC*n:

BIC':

-526.186
153.728
0.000
0.109
0.161
0.109
3.290
0.091
1074.373
-84.846
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De la Figura 11 se visualiza en las tres primeras lineas el analisis de la Devianza,
el log de verosimiltud del modelo inicial y final. La variacion de la devianza entre estos
dos modelos (LR (9)) y el p-valor asociado. Y en las siguientes lineas se detalla varias
pruebas estadisticas entre las cuales enfocaremos el andlisis en: R2 McFadden (0,127), R?
de Cox y Snell (Maxium Likelihood R2=0,07033029), R?> de Nagelkerke (Cragg &
Uhler’s R2=0,16142226), y Criterio AIC (0,510).

La prueba de bondad de Hosmer Lemeshow se utiliza el comando estat gof,

group(10) table el mismo que se obtiene la siguiente tabla:

. estat gof, group(1l0) table

Logistic model for buenomalo, goodness-of-fit test

(Table collapsed on quantiles of estimated probabilities)

Group Prob Obs_1 Exp 1 Obs_0 Exp 0 Total
1 0.8456 155 151.5 56 59.5 211
2 0.8839 184 183.4 27 27.6 211
3 0.9106 190 190.3 22 21.7 212
4 0.9271 192 193.0 18 17.0 210
5 0.9395 196 196.1 14 13.9 210
6 0.9499 198 199.4 13 11.6 211
7 0.9594 201 201.4 10 9.6 211
8 0.9708 201 203.6 10 7.4 211
9 0.9826 207 206.0 4 5.0 211

10 1.0000 209 208.3 1 1.7 210

2108
10
2.03
0.9801

numpber of observations
number of groups
Hosmer-Lemeshow chi?2 (8
Prob > chi2

Figura 12. Tabla de Hosmer Lemeshow
Fuente y elaboracion propias

En la Figura 12 se presenta la informacion de los datos observados y las
probabilidades estimadas por el modelo en deciles. Es importante observar que dichos
valores no tengan grandes diferencias entre el dato real y pronosticado. En la segunda
parte de esta tabla describe el nUmero de observaciones (2.108), nimero de grupos (10),
un Hosmer Lemesshow con un chi-cuadrado de ocho grados de libertad de 2,03, y el valor
de significancia calculado bajo la distribucion chi-cuadrado de 0,9801, lo que permite
aceptar la hipétesis nula y confirmar que las probabilidades generadas en el modelo se
ajustan a los datos observados de la variable dependiente.

La siguiente prueba corresponde a la Kolmogorov Smirnov, el mismo que mide
la habilidad del modelo de separar los buenos clientes de los malos clientes. Para esta

prueba es preciso crear las probabilidades con el modelo propuesto. Los comandos aplicar
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es la prediccion de las probabilidades del modelo propuesto y agruparlos en percentiles
como se indica a continuacion:

quietly logit $ylist $xlist

predict plogit, pr

predict realiza el cdlculo de las predicciones con base a los coeficientes del modelo
propuesto. Para el ejemplo los resultados de estas predicciones se almacenaran en la
variable plogit. EI comando quietly realiza el calculo en este caso del logit con las
variables dependiente e independientes; pero no lo muestra en pantalla, se considera que
a partir de ese modelo se genere las predicciones.

En el siguiente paso es calcular los percentiles de estas predicciones y agruparlos
en diez grupos por socios buenos y malos con su respectiva frecuencia relativa. Para ello
se aplica el comando xtile el cual se indica el nombre de la variable que va almacenar la
informacion del percentil seguido de la variable a calcular esta accion (plogit) mas el
numero de grupos (10). Una vez ejecutado dicho comando, se aplica el comando tabulate
mas la informacidn del percentil y de la variable dependiente (buenomalo) para obtener
la frecuencia relativa; pero organizada por columnas, como se visualiza a continuacion:

xtile percentil= plogit, nq(10)

tabulate percentil buenomalo, column

Con la informacion generada se procede a trasladar dicha informacién a la

siguiente tabla para establecer la méxima distancia Kolmogorov Smirnov:

Tabla 28
Valores de Kolmogorov Smirnov
. % % Acum % % Acum Distancia
Percentil Total Buenos BUENOS Malos Malos K-S
1 211 155 0,0802 0,0802 56 0,3200 0,3200 0,2398
2 211 184 0,0952 0,1754 27 0,1543 0,4743 0,2989
3 211 190 0,0983 0,2737 22 0,1257 0,6000 0,3263
4 211 192 0,0993 0,3730 18 0,1029 0,7029 0,3299
5 210 196 0,1014 0,4744 14 0,0800 0,7829 0,3085
6 211 198 0,1024 0,5768 13 0,0743 0,8571 0,2803
7 211 201 0,1040 0,6808 10 0,0571 0,9143 0,2335
8 211 201 0,1040 0,7848 10 0,0571 0,9714 0,1866
9 211 207 0,1071 0,8919 4 0,0229 0,9943 0,1024
10 210 209 0,1081 1,0000 1 0,0057 1,0000 0,0000
Total 2.108 | 1.933 175

Fuente y elaboracion propias



94

1.2000
1.0000
0.8000 K-S 0,3299
0.6000
0.4000
0.2000

0.0000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

=0=00o Acum Malos % Acum Buenos

Figura 13. Test Kolmogorov Smirnov
Fuente y elaboracion propias

0,85
k(n) = V10 — 0,01 + = 3,4210

V10
D, = 22 — 02394
3,4210
D, = 222 _ 02616
3,4210
D, = =2 — 0,3025

3,4210

El resultado del K-S fue 0,3299, y comparado con el valor critico de contraste
D, = 0,3025 al 99% de confianza, se determina que el valor critico es menor que al valor
de K-S. Determinando de esta manera que existe evidencia estadistica significativa para

confirmar que el modelo desarrollado es consistente a un nivel aceptable.

4.3. Valoracion predictiva del modelo

Ahora se debe valorar el poder predictivo del modelo, mediante el célculo de la
sensibilidad y especificidad del modelo (clasificacion) y del area bajo la curva ROC, entre
las méas importantes. Posterior a eso se puede estimar los puntos de corte. Para evaluar la
clasificacion del modelo se utiliza el comando estat classification, cutoff, el cual genera
una tabla en el cual se vera reflejado la clasificacion de los buenos y malos socios. El
corte predeterminado es 0,50; pero si el lector desea analizar con un corte diferente debe
agregar a este comando lo siguiente cutoff mas el nimero de corte deseado por ejemplo
(0,80). EI resultado obtenido permite analizar la sensibilidad (verdaderos positivos) y

especificidad (verdaderos negativos) como se visualiza en la siguiente tabla:
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. estat classification, cutoff(0.5)

Logistic model for buenomalo

True

Classified D ~D Total
+ 1929 155 2084

- 4 20 24
Total 1933 175 2108

Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as buenomalo != 0

Sensitivity Pr( +| D) 99.79%
Specificity Pr( -|~D) 11.43%
Positive predictive value Pr( D| +) 92.56%
Negative predictive value Pr (~D| -) 83.33%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 88.57%
False - rate for true D Pr( -| D) 0.21%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 7.44%
False - rate for classified - Pr( D| -) 16.67%
Correctly classified 92.46%

Figura 14. Tabla de Clasificacién
Fuente y elaboracion propias

A continuacion, se detalla los puntos de corte con su respectivo detalle de
sensibilidad, especificidad y porcentaje de clasificacion correcta.

Tabla 29
Sensibilidad y Especificidad

Punto de corte Sensibilidad Especificidad Clasificacion correctamente

0,00 100,00% 0,00% 91,70%
0,10 100,00% 0,00% 91,70%
0,20 100,00% 0,00% 91,70%
0,30 99,95% 0,00% 91,65%
0,40 99,90% 6,86% 92,17%
0,50 99,79% 11,43% 92,46%
0,60 99,43% 14,29% 92,36%
0,70 98,24% 16,57% 91,46%
0,80 95,45% 23,43% 89,47%
0,90 76,62% 54,29% 74,76%
1,00 0,00% 100,00% 8,30%

Fuente y elaboracion propias

Se puede interpretar de la siguiente la Figura 14 que el modelo clasifica
correctamente los socios buenos en 99,79%. Sin embargo, para los socios malos fue de
11,43%, con un punto de corte de 0,50 obteniendo un poder predictivo del modelo de
92,46%. En la Tabla 29 se observa los diferentes puntos de corte del modelo, siendo el
0,90 el que refleja un mayor porcentaje de deteccidn de los socios malos en 54,29% y
para los socios buenos en un 76,62%, con un 74,76% de clasificacion del modelo. Con el
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comando Isens se puede graficar la sensibilidad y especificidad del modelo, en el cual se

observar el punto éptimo de corte es 0,90.

o
<] |
—

")
~ 4
S

0.50
I

0.25
I

0.00
I

T T T T
0.00 0.25 0.75 1.00

0.50
Probability cutoff

‘+ Sensitivity ———— Specificity

Figura 15 Sensibilidad/Especificidad
Fuente y elaboracion propias

La siguiente prueba es la Curva ROC, para ello se utiliza el comando Iroc el cual
calcula el area bajo la curva y muestra graficamente la distribucion acumulada de buenos
socios versus la distribucion acumulada de malos socios para cada rango percentil del
score. Su interpretacion seria mientras mas alejada de la diagonal esté la curva ROC es
mejor el poder de clasificacion del modelo. Para el ejemplo es de 0,7373 que de acuerdo
a la teoria se considera como una discriminacion aceptable.

Logistic model for buenomalo

number of observations = 2108
area under ROC curve = 0.7373
Figura 16. Resultados de Iroc
Fuente y elaboracion propias
° 0w | o5 150

050
1 - Specificity
Area under ROC curve = 0.7373

Figura 17. Curva ROC del modelo 1
Fuente y elaboracion propias

Hasta el momento se ha evaluado un modelo el cual se resume en la Tabla 30;
pero es importante considerar otros modelos en los cuales pueden contener mas o menos

variables. Los resultados generados en cada modelo deben ser comparados y analizado
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en funcion a sus resultados estadisticos o pruebas de bondad de ajuste tenga un sentido al
momento de su interpretacion. En la siguiente tabla se resume el modelo ejemplo mas
otros dos modelos propuestos:

Tabla 30

Tabla de resumen de modelos propuestost®

Construccion

¢Cuando es
mejor el

Descripcion Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 estadistico?
Varia_ble buenomalo buenomalo buenomalo
dependiente
cargasfamiliares | cargasfamiliares | cargasfamiliares
niveleducacion | niveleducacion (2) | niveleducacion
@)@ NOICH @)@
Variables tle_mpotrabajo tlempotrabajo tle_m_potrabajo
. . certificadoaporte | certificadoaporte | certificadoaporte
independientes : : .
ahorrovista ahorrovista ahorrovista
montobruto montobruto montobruto
edad edad ingresonetomens
5.estadocivil ual
Log likelihood -526,18637 -524,67351 -529,95394 Mayor valor
R2 de McFadden 0,12750 0,13000 0,12120 Mayor valor
R2 de Cox y Snell 0,07000 0,07200 0,06700 Mayor valor
R2 de Nagelkerke 0,16100 0,16400 0,15400 Mayor valor
Criterio AIC 0,51000 0,50900 0,51300 Menor valor
Hosmer Prob > chi2 = Prob > chi2 = Prob > chi2 = Mayor a 0,05
Lemeshow 0,9801 0,8146 0,2021 '
Kos'mﬂg\r/"" 0,32990 0,31760 0,36100 Mayor valor
Sensibilidad (0,50) 99,79% 99,84% 99,53%
ESp((*g";'g)'dad 11,43% 12,00% 9,14% y
S ayor
Cg:";‘z'cftf"zg'gg) 92,46% 92,55% 5200 | porcentaje d
Sensibilidad (0,90 76,62% 76,31% 79,98%
Especificiéad ) de buenos y
54,29% 56,57% 54,29% malos,
(0,90)
cﬁ!?iéﬂfa(é'gg) 74,76% 74,67% 77,85%
Curva ROC 0,73730 0,73900 0,74940 Mayor valor

Fuente y elaboracion propias

De acuerdo a la informacion presentada en cada modelo arroja resultados muy
similares que varian minimamente entre si. EI modelo mas opcionado en este caso es el
modelo 2. Seguido por el modelo 3 pues presenta mejores resultados de clasificacion de
buenos y malos socios. Adicionalmente, contiene en su estimacion la variable de ingreso
neto mensual, siendo esta una de las mas importantes al momento del otorgamiento o

aprobacién de un crédito.

15 En el Anexo 7 se encuentra la informacion de las estadisticos generados del modelos 2 y 3
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5. Prueba de desempefio del modelo seleccionado

Una vez seleccionado el modelo el siguiente paso es validar su ajuste y
consistencia del modelo frente a la base de datos de validacion tal como se indico al inicio
del capitulo. EI modelo seleccionado debe cumplir con las pruebas estadisticas detalladas
en el capitulo anterior. Se debe observar que el modelo mantenga su estructura, es decir,
que los coeficientes obtenidos en el modelo original sean consistentes y semejantes a los
nuevos obtenidos. La base de datos de validacion contiene cerca de 1.054 registros y
contiene las mismas variables que la base original. A continuacion, se detalla los

coeficientes del modelo 2 seleccionado comparados con los nuevos coeficientes:

Tabla 31
Tabla de coeficientes del modelo 2 (comparacion)
Modelo 2 — Construccién ‘ Modelo 2 - Validacion*®

Variables Coeficientes  Significancia| Coeficientes | Significancia
Cargasfamiliares 0,3902212 0,000 0,5022524 0,001
2.niveleducacion 1,7983080 0,000 1,3952310 0,000
3.niveleducacion 1,8034930 0,000 1,6684120 0,000
4.niveleducacion 1,9681310 0,000 1,9982990 0,000
Tiempotrabajo -0,0386267 0,000 -0,0495880 0,003
Certificadoaporte -0,0261518 0,000 -0,0157718 0,013
Ahorrovista 0,0012984 0,001 0,0014659 0,021
Montobruto 0,0002389 0,000 0,0001929 0,005
Edad 0,0325780 0,000 0,0502502 0,000
5.estadocivil -0,8776103 0,062 -1,0818970 0,054
_cons -0,8169010 0,061 -1,4288320 0,022
NUmero de observaciones 2.108 1.054
Log llikelihood -524,67351 -266,03823
R2 de McFadden 0,13000 0,12120
R2 de Cox y Snell 0,07200 0,06700
R2 de Nagelkerke 0,16400 0,15400
Criterio AIC 0,50900 0,52800
Hosmer Lemeshow Prob > chi2 = 0,8146 Prob > chi2 = 0,7624
Kolmogorov Smirnov 0,31760 0,31950
Sensibilidad (0,50) 99,84% 100,00%
Especificidad (0,50) 12,00% 9,09%
Clasificacion correcta (0,50) 92,55% 92,41%
Sensibilidad (0,90) 76,31% 74,02%
Especificidad (0,90) 56,57% 56,82%
Clasificacion correcta (0,90) 74,67% 72,58%

Curva ROC 0,73900 0,73070

Fuente y elaboracion propias

16 |_os resultados del modelo 2 con la base de validacion se encuentra en el Anexo 8
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Como se visualiza en la Tabla 31 el modelo original aplicado a la base de datos
de validacion mantiene la misma estructura, signos en sus coeficientes, incluso a los
resultados estadisticos obtenidos. Por lo que se puede concluir que el modelo es
sustentable en el tiempo, sin embargo, es importante realizar pruebas periddicas con el

objeto que guarde consistencia entre las necesidades y realidad de la COAC.

6. Determinacion de los puntos de corte
Establecido la probabilidad el siguiente paso es realizar la estimacion del puntaje

por medio de la siguiente formula:

eZ
1+eZz’

Score = 1.000 *

donde Z = ﬁo + ﬁlxl + -+ ﬁkxk

Donde el valor de z es corresponde a la sumatoria de las variables independientes
representadas con la x, sus coeficientes asociadas con las Betas (B) y el valor de la
constante por S,. El valor de e conocido también como el nimero de Euler o constante
de Napier y corresponde a la base de los logaritmos naturales y aproximadamente es a

2,718281...Continuando con el ejercicio practico tenemos lo siguiente:

z = Po + Pix1 + -+ Prxi

z = -0,8169 + 0,3902*cargasfamiliares + 0,0325*edad + 1,7983*2.niveleducacion +
1,8034*3.niveleducacion + 1,9681*4.niveleducacion - 0,8776*5.estadocivil -

0,0386*tiempotrabajo - 0,0261*certificadoaporte + 0,0012*ahorrovista + 0,0002* montobruto

Determinado el modelo se presenta algunos ejemplos indicados a continuacion:

Ejemplo 1: Un socio que no tiene cargas familiares, que tiene 35 afios de edad,
que estudio hasta la secundaria, con estado civil divorciado, ha trabajado 15 afios
continuos, posee 40,00 usd en certificaciones de aportes, posee 202,50 usd de ahorro y

solicita un monto bruto de 4.000,00 usd dolares de crédito de consumo.
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Tabla 32
Ejemplo 1
Constante -0,816901 -0,816901
Cargasfamiliares 0,390221 0 0,000000
Edad 0,032578 35 1,140230
2.niveleducacion 1,798308 2 3,596616
3.niveleducacion 1,803493 0 0,000000
4.niveleducacion 1,968131 0 0,000000
5.estadocivil -0,877610 5 -4,388052
Tiempotrabajo -0,038627 15 -0,579401
Certificadoaporte -0,026152 40,00 -1,046072
Ahorrovista 0,001298 202,50 0,262926
Montobruto 0,000239 4.000,00 0,955600
Suma -0,875053
Puntaje (Score) 294,20

Fuente y elaboracion propias

El socio con sus caracteristicas tiene una calificacion de 294 puntos, y
dependiendo de las politicas de crédito de la entidad este socio tendria una alta posibilidad
de ser un mal pagador.

Ejemplo 2: Un socio que tiene dos cargas familiares, que tiene 25 afos de edad,
que estudié hasta la secundaria, con estado civil divorciado, ha trabajado 2 afios

continuos, posee 30,00 usd en certificaciones de aportes, posee 12,21 usd de ahorro y

solicita un monto bruto de 5.000,00 usd dolares de crédito de consumo.

Tabla 33
Ejemplo 2
Constante -0,816901 -0,816901
Cargasfamiliares 0,390221 2 0,780442
Edad 0,032578 25 0,814450
2.niveleducacion 1,798308 2 3,596616
3.niveleducacion 1,803493 0 0,000000
4.niveleducacion 1,968131 0 0,000000
5.estadocivil -0,877610 5 -4,388052
Tiempotrabajo -0,038627 2 -0,077253
Certificadoaporte -0,026152 30,00 -0,784554
Ahorrovista 0,001298 12,21 0,015853
Montobruto 0,000239 5.000,00 1,194500
Suma 0,335102
Puntaje (Score) 583,00

Fuente y elaboracion propias

El socio con sus caracteristicas tiene una calificacion de 583 puntos, y

dependiendo de las politicas de crédito de la entidad este socio tendria una mediana

posibilidad de ser un mal pagador.
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Ejemplo 3: Un socio que tiene tres cargas familiares, que tiene 36 afios de edad,
que estudié hasta la universidad, con estado civil casado, ha trabajado 9 afios continuos,
posee 50,00 usd en certificaciones de aportes, posee 200,00 usd de ahorro y solicita un
monto bruto de 10.000,00 usd délares de crédito de consumo.

Tabla 34
Ejemplo 3
*
Constante -0,816901 -0,816901
cargasfamiliares 0,390221 3 1,170664
Edad 0,032578 36 1,172808
2.niveleducacion 1,798308 0 0,000000
3.niveleducacion 1,803493 3 5,410479
4.niveleducacion 1,968131 0 0,000000
5.estadocivil -0,877610 1 -0,877610
tiempotrabajo -0,038627 9 -0,347640
certificadoaporte -0,026152 50,00 -1,307590
ahorrovista 0,001298 200,00 0,259680
montobruto 0,000239 10.000,00 2,389000
Suma 7,052889
Puntaje (Score) 999,14

Fuente y elaboracion propias

El socio con sus caracteristicas tiene una calificacion de 999 puntos, y

dependiendo de las politicas de crédito de la entidad este socio tendria una baja

posibilidad de ser un mal pagador.

Como se indicd en el capitulo anterior la definicion de la segmentacién o

categorias dependera de las politicas crediticias de la COAC, nivel de riesgo que desea

asumir y guardando concordancia con la normativa. De acuerdo a la Tabla 35 se propone

los siguientes tres escenarios: Conservador, Estandar y Agresivo.

Tabla 35
Ejemplo de segmentacion

A-l 0 940 - 1000 1055 840 - 1000 1910 780 - 1000 1995
A-2 1-8 870 - 939 740 670 - 839 142 540 - 779 86
A-3 9-15 800 - 869 186 500 - 669 32 300 - 539 25
B-1 16 - 30 650 - 799 76 400 - 499 11 200 - 299 2
B-2 31-45 500 - 649 27 300 - 399 11 100 - 199 0
C-1 46 - 70 1 0
C-2 71-90 0
D 91-120 0
E +120 0

Fuente y elaboracién propias
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7. Interpretacion del modelo

En este numeral se realiza una interpretacion de los coeficientes generados en el
modelo, sus odds ratios y también de los efectos marginales. Para realizar esta
interpretacion es necesario realizar calcular los odds ratios en Stata para ellos aplicaremos
el comando logistic o aplicamos logit mas las variables dependientes e independientes
seguidos por ,or , tal como se indica a continuacion:

logistic $ylist $xlist

logit $ylist $xlist, or

. logit $ylist $xlist,or

Iteration 0: log likelihood = -603.05027
Iteration 1: log likelihood = -566.98383
Iteration 2: log likelihood = -528.51754
Iteration 3: log likelihood = -524.85802
Iteration 4: log likelihood = -524.67408
Iteration 5: log likelihood = -524.67351
Iteration 6: log likelihood = -524.67351
Logistic regression Number of obs = 2108
LR chi2(10) = 156.75
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -524.67351 Pseudo R2 = 0.1300
buenomalo | Odds Ratio  Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
cargasfamiliares 1.477308  .1473226 3.91  0.000 1.215027 1.796205
niveleducacion
2 6.039419  1.679403 6.47  0.000 3.501858 10.41578
3 6.070817  1.826465 5.99  0.000 3.366315 10.94812
4 7.157285  2.701603 5.21  0.000 3.415483 14.99839
tiempotrabajo .9621098  .0105259 -3.53  0.000 9416991 .982963
certificadoaporte 9741872 .0039568 -6.44  0.000 9664628 9819733
ahorrovista 1.001299  .0003931 3.31  0.001 1.000529 1.00207
montobruto 1.000239  .0000466 5.12  0.000 1.000148 1.00033
edad 1.033114  .0086836 3.88  0.000 1.016234 1.050275
5.estadocivil 4157753 .1957355 -1.86  0.062 .1652481 1.046118
_cons 4417987 .1927275 -1.87  0.061 .1878891 1.038836

Figura 18. Odds Ratios — Modelo 2 - Construccién
Fuente y elaboracion propias

Tabla 36
Coeficientes y Odds ratios modelo

Modelo 2 — Construccion

Variables  Coeficientes (B) OR=Exp (p) Inversa

cargasfamiliares 0,3902212 1,4773080
2.niveleducacion 1,7983080 6,0394190
3.niveleducacion 1,8034930 6,0708170
4.niveleducacion 1,9681310 7,1572850
Tiempotrabajo -0,0386267 0,9621098 1,0393824
certificadoaporte -0,0261518 0,9741872 1,0264968
Ahorrovista 0,0012984 1,0012990
Montobruto 0,0002389 1,0002390
Edad 0,0325780 1,0331140
5.estadocivil -0,8776103 0,4157753 2,4051453
_cons -0,8169010 0,4417987

Fuente y elaboracion propias

Los odds ratios generados en el modelo se interpretan de la siguiente manera:
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Variable cargasfamiliares: el aumento de una unidad en las cargas familiares, y
si el resto de variables se mantuvieran constantes, aumentaria los odds de ser un buen
pagador en 1,48 veces mas que Si no se aumentara esa unidad en las cargas familiares.
Esté variable indica una baja posibilidad de que el socio sea alto riesgo.

Las variables 2.niveleducacion, 3.niveleducacion y 4.niveleducacion: el
aumento de una unidad en el nivel de educacién o escolaridad, y si el resto de variables
se mantuvieran constantes, aumentaria los odds de ser un buen pagador en 6,04, 6,07 y
7,15 veces mas, respectivamente, que si no se aumentara esa unidad en el nivel de
educacion. Esta variable indica una baja posibilidad de que el socio sea alto riesgo.

Variable tiempotrabajo: los socios que no laborado continuamente tienen mas
odds de ser malos pagadores en 1,04 veces mas de los socios que si laborado
continuamente. Esta variable indica una alta posibilidad de que el socio sea alto riesgo.

Las variable ahorrovista y montobruto: el aumento de una unidad en sus ahorros
a la vista y monto bruto del crédito, y si el resto de variables se mantuvieran constantes,
aumentaria los odds de ser un buen pagador en 1,00 veces mas que si no se aumentara esa
unidad en los ahorros a la vista y monto bruto del crédito. Esta variable indica ni una baja
ni una alta posibilidad de que el socio sea alto riesgo.

Variable edad: el aumento de una unidad en la edad, y si el resto de variables se
mantuvieran constantes, aumentaria los odds de ser un buen pagador en 1,03 veces mas
que si no se aumentara esa unidad en la edad. Esta variable indica una baja posibilidad de
que el socio sea alto riesgo.

Variable 5.estadocivil: los socios que son divorciados tienen mas odds de ser
malos pagadores en 2,41 veces mas de los socios que no son divorciados. Esta variable

indica una alta posibilidad de que el socio sea alto riesgo.

8. Consistencia del modelo

El modelo propuesto no precisamente resulta ser el idoneo para la entidad, dado
que siempre dependera del tipo de informacion con la que cuente la COAC para su
construccion, las variables que conforman el modelo, el signo obtenido en los
coeficientes, este Gltimo determinaréd qué tan alta o baja sera su probabilidad y permitira
verificar la consistencia del modelo. Para una mejor comprension de lo expuesto se
presenta los siguientes ejemplos: si el socio tiene mayor numero de cargas familiares es
mas probable de que incumpla con el pago de una o varias cuotas; evidentemente su signo

sera negativo y por ende su coeficiente reduce el puntaje de su score. Otro ejemplo, un
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socio que tiene un trabajo estable o trabaja varios afios para una misma empresa o entidad
publica, obviamente cuenta con un sueldo fijo, en consecuencia su probabilidad sera
menor en incumplir con sus obligaciones, por lo que su signo sera positivo e incrementara
su puntaje dentro del score.

En este caso practico planteado se presenta este inconveniente de que existen
variables con un signo que no es consistente con lo mencionado en el parrafo anterior.
Por lo que queda evidenciado que el modelo generado constituye una linea base que
debera ser modificado de acuerdo al tipo de cliente con el que se cuenta, es decir, el
modelo tiene que ser dindmico en el tiempo mas aln cuando se presenta eventos
extraordinarios, por ejemplo una pandemia el cual dejaria a la mayor parte de los socios
COMO personas no aptas.

En consecuencia, se debe considerar variables cualitativas que no necesariamente
se puede medir, asi como la calidad de la informacion, la depuracion y el nimero de
registros consistentes, ayuda a minimizar este tipo de inconvenientes.

El modelo score propuesto en este ejemplo debe ser ajustado las siguientes
variables: cargas familiares, tiempo de trabajo, certificados de aportacion y monto bruto,
no son consistentes con su signo, por ende deben ser excluidos del modelo obteniendo
como resultado el siguiente modelo:

global ylist buenomalo

global xlist i.niveleducacion ahorrovista

. logit Sylist £xlist

Iceration O: log likelihood = —-603.05027
Iteration 1: log likelihood = -572.24168
Iceration 2: log likelihood = -566.02%45
Iceration 3: log likelihood = -565.40118
Iceration 4: log likelihood = -565.33086
Iceration 5: log likelihood = -565.33085
Logistic regression Hunber of obs = 2108
LR chiZ2|(4) = 75.32
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -565.39085 Pzeudo R2 = 0.0624
buenomalo Coef. Std. Err. z B> z| [95% Conf. Interval]
niveleducacion
2 1.935989 .255554 7.58 0.000 1.435122 2.436876
3 1.931015 .2697762 7.16 0.000 1.402262 2.459768
4 2.210084 .3499839 6.31 0.000 1.524108 2.896086
ahorrovista .0010888 .0003589 3.03 0.002 . 0003854 .0017924
_cons .4281003 .22930893 1.86 0.063 —-.0225136 8787142

Figura 19. Modelo 2 - Ajustado
Fuente y elaboracion propias
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Para el ejemplo se ha definido el modelo con dos variables, el detalle de las
pruebas estadisticas se encuentran detallados en el Anexo 9. El ejemplo de este modelo
propuesto se evidencia que la construccion del mismo debe contar con informacion

suficiente y confiable, con el fin de obtener un modelo robusto y estable.

9. Implementacion del modelo en la COAC

Definido el modelo el siguiente paso es su implementacion dentro de la COAC,
para ello se debe planificar las actividades, hitos, fechas, tiempos, responsables y
observaciones. Toda la informacidn reflejada en la siguiente hoja de ruta propuesta es
referencial, puesto que internamente cada COAC tiene su propia estructura, responsables,

y los tiempos de ejecucion de cada actividad pueden ser mas agiles que otras.
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Actividad

Fecha

Inicio

Fin

51 52 53 54 55 56

Tabla 37
Hoja de ruta — Implementacion de Modelo Score en la COAC

Desde 57
hasta 527

Tiempo [Semanas)

528 529 530 531 532 533 534 535 536 537 538 533

Recursos

Responsable

Observaciones

1 Aprobacidn del maodela

Aprobacidn mediante resclucidn la

Azamblea General

implementacion del modelo score en | DGI012020 | 10/01/2020 Humano Consejo de Administracion v
seare una etapa de prusbas (plan pilota] Vigilanzia
Elabarar un plan pilote para Plan pilota con los stanas & seauir Consejo de Administracion v
2 |laimplementacién del Lranpis ’ paza==ail | Jzinvzoz0 | 0TI0zZ020 Humsna Wigilancia
areas aintervenin, personal, iempos ) )
modela score Unidad de Riezgos
. . . . . Consejo de Administracion v
Seleccionar y capacitar al | Personal capacitado que interviene H Vigilanai
3 |personaldel dreade en el proceso de otorgamiento de | 0212020 | 140212020 riimans _ vanancis
L 1 Financiero Unidad de Riesgos
crédito crédito - s
Personal del &rea de crédita
Conzejo de Administracion y
e . Vigilancia
4 FParametrizacion del I""Iodu_elo soare partarpetnzado en !os wninzz0z0 | inzenzn Huma’n\_:v Uridad de Fiesgos
models scare equipas de loz oficiales de crédita Tecnoldgico . .
Personal del drea de tecrologia
Personal del drea de crédito
Aplicacidn del modela El oficial de crédito aplica el madela Humamo Perzonal del drea de crédita
5 |score alos créditos de score atodos los créditos de Tr0202020 ( 14082020 P Unidad de Riesgos
Tecnoldgico o L
ConsUme coOnsUMme Oficial de crédita
El analista de crédito recopilay
& Seguimiento v evaluacion | analiza lainformacién de los créditos Ti0e2020 | Dalosizoz0 Huma’nu.:v Person:al del srea de crédito
deresultados de consumo otorgados con el modela Tecnolégico Unidad de Riesgos
soore
7 Retraalimentacidn del El analista mantien.e oincarpara 07I03/2020| 250912020 Huma‘n_o F‘ersonél del drea de crédita
modelo score nuevas varables Tecnoldgico Unidad de Riesgos
Azamblea General
8 |Implementacisn definitiva Aplicacian def’in?tiua del modelo score 28I03/2020| 02M0I2020 Huma’n\_:v Consejo de. .‘?\dmil.'nistracién Yy
en los crédita: de consumo Tecnoldgico Vigilanzia
Unidad de Riesgos
Diefinir paliticas de crédite | La COAC actualiza sus politicas de Humano Cons’qe'sc;ardn:{:danf:izz::cl:ién
3 |paralaaplicacidn del crédito conbase alos resultados 0SH0fz0=20 | 30102020 P el R ¥
R Tecnaoldgica Vigilanzia
madelo scare obrenidos del modelo scare ) )
Unidad de Riesgos

Fuente y elaboracion propias
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Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

En el caso de estudio, se obtuvo que las variables mas relevantes para la asignacion
de un score son: edad, género, nimero de cargas familiares, nivel de estudios, situacion
laboral, estado civil, ingreso neto mensual, entre las mas relevantes; sin embargo; durante
la construccion del modelo score propuesto en el capitulo 5 se evidenci6 que los signos
presentados en las variables: cargas familiares, tiempo de trabajo, certificado aporte y
monto bruto, no guardan consistencia entre si, es decir, estas variables con su signo tienen
un efecto contrario a lo esperado en el modelo.

La eliminacién de las variables que no guardan consistencia con el signo
consistentes en el modelo score propuesto genera un modelo poco robusto e inestable,
resultado que obedece principalmente al tamafio de informacion que se redujo de manera
importante al eliminar registros con informacion incompleta o inconsistente.

El modelo propuesto no resulta ser el idoneo para la entidad, considerando el
rendimiento que se obtuvo, al obtener dos variables significativas con el signo correcto.

Del estudio realizado, se pudo evidenciar la importancia de contar con
informacion de calidad y con una muestra representativa de la poblacion, caracteristicas
fundamentales para la construccion de un modelo robusto que permita obtener resultados
consistentes.

La aplicacion del modelo regresion logistica, permite segmentar a los socios de
acuerdo a sus caracteristicas, a través de una probabilidad de incumplimiento, que puede
permite a la COAC realizar una mejor gestion de riesgo, de acuerdo al apetito de riesgo
que defina aceptar.

La construccion de un modelo score para los créditos de consumo debe estar
alineado con la normativa ecuatoriana y documentos que reflejen las buenas practicas

internacionales.
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Recomendaciones

El modelo score establece una probabilidad de incumplimiento en funcion a la
informacion historica, la misma que estara sujeta a cambios por la coyuntura politica y
economica del pais o a nivel mundial, razon por la cual debe estar sometido a analisis de
backtesting de forma periddica, de tal forma que se identifique cuando se requiere realizar
calibracion.

Las COAC del segmento 3 deben contar con el personal idéneo, capacitado, con
experiencia en la construccion de un modelo score, riesgo de crédito, y conocer del giro
del negocio de las COAC en el Ecuador.

La construccién de un modelo score para créditos de consumo de una COAC del
segmento 3 se recomienda tener una base de datos suficiente, confiable y fiable, que
contenga informacion sociodemografica del cliente, informacién historica de
movimientos de las cuentas y de comportamiento de pago tanto interna como del buro de
los clientes, con el fin de generar un modelo score robusto y estable.

Complementar el presente caso de estudio, con analisis de escenarios de estrés, en
cuanto a la estimacion del nivel de riesgos de los clientes que acceden a créditos, medido
a través de la probabilidad de default y la cuantificacion de pérdida esperada respectiva.

Capacitar a los oficiales de crédito sobre el uso y aplicacion del modelo score
como una herramienta de apoyo para la aprobacién o rechazo de una solicitud de crédito
de forma técnica y objetiva, con el fin de evitar el rechazo por parte del personal.

La implementacion de un modelo score en una COAC del segmento 3 debe
realizarse de manera progresiva en la calificacion de los créditos de consumo verificando
su consistencia al menos una vez cada seis meses.

Realizar auditorias a la base de informacion de los clientes, validaciones contintas
a la informacion, de tal forma que la COAC pueda contar con informacion veraz y
consistente, y posteriormente sirva de insumo para la creacion de modelos de score de
originacidn, score de comportamiento, score de cobranzas, entre otros score, con el objeto
de apoyar al proceso de gestion de la entidad.

Se recomienda que la COAC objeto de este estudio, realice un levantamiento de
un diccionario de datos que describa todas las variables que contiene la base de datos,

categorias, temporalidad y codificacion, para una mejor explotacion de la informacion.
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Anexo 1: Detalles de las variables de la base de datos de la COAC del Segmento 3

Variable Descripcion de la variable Nombre Variable Depurado
0 1D NUmero de registro asociado Eliminado
1 ANIO Afio en el que fue otorgado el crédito Afio
2 MES Mes en el que fue otorgado el crédito Mes
3 OP_COMPANI Nimero de la operacion de crédito
4 CR OFICINA Cédigo_ de la oficina donde fue otorgado Cod Ofi Eliminado
- el crédito -
5 CR_CLIENTE Cadigo del socio asignado Eliminado
Tipo de identificacion del socio (Cédula, -
6 | TIPOIDEN RBC, asaporte) ( Eliminado
7 NUM_IDEN Numero de identificacion Num_iden Eliminado
8 NOM_SOC Nombres completos del socio Eliminado
9 APE_SOC Apellidos completos del socio Eliminado
10 GENERO Tipo de género Masculino o Femenino Género
11 CARGAS_FAM Numero de cargas familiares Cargas_Familiares
12 EDAD NUmero de afios del socio Edad
13 FECHA_CRED Fecha de otorgamiento del crédito Fecha_crédito
14 FECHA_NAC_CRED Fecha de nacimiento del crédito Ellml_nadol
- - Duplicado
15 TASA_INT Tasa en la que fue otorgado el crédito Tasa_int
16 EDUCACION Nivel de escolaridad del socio Nivel_Educacién
17 SALDO Corresponde al valor de! saldo del crédito
otorgado con fecha de cierre
18 SDO_VENCIDO Corresponde al valor ve_ncido del crédito Sdo_vencido
otorgado con fecha de cierre
19 ESTCIVI Es_tado civ!l del_socio (Casado, Soltero, Estado_Civil
Viudo y Divorciado)
20 SECTOR Sector en donde vive el socio Eliminado
21 PARROQ Parroquia donde vive el socio Eliminado
22 RESIDEN Tipo de vivienda en la que vive el socio Tipo_residencia
23 TPRESID Tiempo que reside el socio (en afios)
24 TPTRABAJ Tiem_po que trabaja el socio (en afios Tiempo_ Trabajo
seguidos)
25 NVL(ACTCRED,0) Valor de activos que tiene el socio Total_Activos
26 NVL(PASCRED,0) Valor de pasivos que tiene el socio Total_Pasivo
27 PATRIMO Valor de patrimonio que tiene el socio Total_Patrimonio
28 NVENDEUD Nivel de endeudamiento
29 FECHA_NAC Fecha de nacimiento del crédito EI|m|_n ado/
Duplicado
30 TASA Tasa en la que fue otorgado el crédito Ellml_nado/
Duplicado
31 TIEMPO_VENCIDO_DIAS Corresponde a los dias vencidos EI|m|_nad0/
Duplicado
32 ACTSOC Actividad econémica del socio Eliminado
NVL(DESCACTIECON,'N/A" | Nivel de descripcion de la actividad -
33 L - Eliminado
) econémica del socio
34 TOTCUOTA Total de cuotas del crédito Total_cuota
35 NUM_DIV Numero de dividendos pagados Num_Dividendo
36 NVL(INGSOC,0) Nivel de ingresos del socio Total_Ingresos
37 NVL(EGRSOC,0) Nivel de egresos del socio Total_Gastos
38 DIASMORA Dias de mora del crédito DiasMora
. - Eliminado/
39 NUMEOPER Numero de operacion Num_oper Duplicado
40 CODSUC Cédigq de la sucursal donde fue otorgado Eliminado
el crédito
41 OFICRE Codigo del oficial de crédito Eliminado
42 OP_TIPO _CC Tipo de crédito otorgado Eliminado
43 CEAPORT Certificados de aportacion (Valor) Certi_aportacion
44 AHVIST Ahorros a la vista Ahorro_Vista
45 FICREDT Fecha de inicio del crédito EI|m|_nado/
Duplicado
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46 FECHVENC Fecha de vencimiento del crédito Fecha_vencimiento
47 NOMSUC Nom,br_e de la sucursal donde fue otorgado Nom Sucursal Ellml_nadol
el crédito - Duplicado
48 CODCL Cadigo del socio asignado Eliminado
49 TIPOPROD Tipo de producto: Crédito Eliminado
50 TIPOOPER Tipo de operacién Eliminado
51 | CODIACTIECON Cédigo de actividad economica Eliminado/
Duplicado
52 DESCACTIECON Descripcion de actividad econémica EI|m|_nad0/
Duplicado
53 DESCGRPECON Descripcidn del grupo econémico EI|m|_nado/
Duplicado
54 FECHEMIS Fecha de inicio de emision del crédito Ellmlpado/
Duplicado
55 FECHVENC1 Fecha de vencimiento del crédito EI|m|_nad0/
Duplicado
56 E‘ECHPRIMDIVIVENC—XVE Fecha primer dividendo por vencer Eliminado
Corresponde a la periodicidad que se
cobra el crédito (VC - Al vencimiento, TR .
57 PERIODICIDAD - Trimestral, SE - Semestral, ME - Eliminado
Mensual, CT - Cuatrimestral)
58 DIASMORA1 Dias de mora del crédito EI|m|_nado/
Duplicado
59 ESTAREES Estado de la reestructura Eliminado
60 NUMEREES Ndmero de reestructuras Eliminado
61 MONTBRUT Monto bruto del crédito Monto_Crédito
62 | TASAINTECREA Tasa de interés del crédito asignado Eliminado/
Duplicado
63 TASAINTEVIGE Tasa de interés vigente Ellmlpado/
Duplicado
64 VALOCOMI Valor de comision Eliminado
65 VALOCOMIPORVENC Valor de comision por vencer Eliminado
66 VALOCOMIVENC Valor de comision vencido Eliminado
67 CALIPROP Callfl@mon propia della_Cooperatlva en Calificacion_propia
funcién del burd de crédito
68 B/M Definicion de Buenos y Malos Buenos_Malos
69 VALOPORVENC_1 30D Valor por vencer de 1 a 30 dias Eliminado
70 VALOPORVENC_1 3M Valor por vencer de 1 a 3 meses Eliminado
71 VALOPORVENC_3 6M Valor por vencer de 3 a 6 meses Eliminado
72 VALOPORVENC_6_12M Valor por vencer de 6 a 12 meses Eliminado
73 VALOPORVENC_M12M Valor por vencer mayor a 12 meses Eliminado
74 VALONODEVE_1_30D Valor no devengado de 1 a 30 dias Eliminado
75 VALONODEVE_1_3M Valor no devengado de 1 a 3 meses Eliminado
76 VALONODEVE_3 6M Valor no devengado de 3 a 6 meses Eliminado
77 VALONODEVE_6_12M Valor no devengado de 6 a 12 meses Eliminado
78 VALONODEVE_M12M Valor no devengado mayor a 12 meses Eliminado
79 PROVCONS Provision Constituida Eliminado
80 MORA_PROMEDIO Valor de mora promedio Eliminado
81 PROVPORC Porcentaje de provision Eliminado
82 INTEMORA Interés por Mora Eliminado
83 TIPOGARA Tipo de garantia Eliminado
84 VALGARA Valor de la garantia Eliminado
85 VINCULACION Codigo de créditos vinculados Eliminado
86 CUOTA_CREDITO Cuota de crédito Cuota-crédito
87 INT_ACTIVO Interés activo Eliminado
88 INT_NO_DEVENGA Interés no devengado Eliminado
89 INT_VENCIDO Interés vencido Eliminado
90 INT_CASTIGO Interés de castigo Eliminado

Anexo 2: Sintaxis para la construccion del modelo logit

En este anexo se especifica la sintaxis para la construccion del modelo logit, la misma
codificacion aplica para la evaluacion del modelo.

* Carga de archivo
cd "C:\Users\Toshiba\Documents\UASB\Tesis"




insheet using Basecredito_A.csv

* Descripcion de la base de datos ingresada
describe

* Configuracion de las variables
recast double activos

recast double pasivos

recast double patrimonio

recast double nivelendeudamiento
recast double ingresosmensual
recast double gastosmensual
recast double certificadoaporte
recast double ahorrovista

recast double montobruto

recast double cuotacredito

recast double interesordinario
recast double interesmora

recast double ingresonetomensual
recast double capacidadpago
recast double cubrecuota

*Analisis estadistico de la base
describe
summarize

* Agrupacion de la variable dependiente y variables independientes

global ylist buenomalo

global xlist logit buenomalo cargasfamiliares
certificadoaporte ahorrovista montobruto edad

* Resumen de las variables agrupadas
summarize $ylist $xlist
tabulate $ylist

* Aplicacion del Modelo Logit
logit $ylist Sxlist

* Pruebas estadisticas
estadd fitstat
estat gof, group(10) table

* Predicion de probabilidades
quietly logit $ylist $xlist
predict plogit, pr

* Para definir percentil para al construccion K-S

xtile percentil= plogit, nq(10)
tabulate percentil buenomalo, column
*Armar el cuadro en excel

i.niveleducacion
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tiempotrabajo
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* Percent correctly predicted values

quietly logit $ylist $xlist

estat classification, cutoff(0,5)

Isens

*Area bajo la curva
Iroc

*Logistic model gives odds ratio

logistic $ylist $xlist

* Efectos Marginales
quietly logit $ylist $xlist
margins, dydx(*)

summarize $ylist plogit
correlate

predict plogit, pr

* Resumen de la variable dependiente y variable predicha

summarize $ylist plogit

* Analisis de las variables predichas

Correlate

Anexo 3: Codificacion de las variables

Género M=1; F=2
Nivel de ii%%a”dad del Ninguna = 1 ; Primaria = 2 ; Secundaria = 3 ; Superior =4

Estado civil del socio

Casado =1 ; Soltero = 2 ; Union Libre = 3 ; Viudo = 4 ; Divorciado =5

Sector en el que vive el socio

Calderon (Carapungo) = 1 ; Cotocollao = 2 ; Centro Historico = 3 ; El
Condado =4 ; San Simén (Yacoto) = 5 ; Carcelén = 6 ; Ifiaquito = 7

Tipo de vivienda en la que

Arrendada =1 ; Propia=2

habita
Sucursal en ellcu_al se otorgo Carapungo =1 ; Centro = 2 ; Matriz = 3
el crédito
Calificacion propia otorgada | oy_y . o9—p - A3=3 : B1=4 : B2=5: C1=6 : C2=7 : D=8 : E=9
por la COAC

Definicién de buenos y malos

Bueno=1; Malo=0

Anexo 4: Descripcion del comando estadd fitstat

e(...) Contenido

Dev Devianza (D)

dev_df Grados de libertad de D
Irx2 LR o Wald X2

Irx2_df Grados de libertad de X2

Irx2_p Prob > LR o Wald X2
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r2_adj R2 Ajustado

r2_mf R2 McFadden's

r2_mfadj R2 McFadden's Ajustado

r2_mi R2 ML (Cox-Snell)

r2_cu R2 Cragg-Uhler(Nagelkerke)

r2_mz R2 McKelvey & Zavoina's

r2_ef R2 Efron's

V_ystar Varianza de y*

vV_error Varianza del error

r2_ct R2 Contar

r2_ctadj R2 Contar Ajustado

aicO Criterio de Informacion de Akaike

aic_n Criterio de Informacién de Akaike * nimero de observaciones
bic0 Criterio de Informacién Bayesiano

bic_p Criterio de Informacién Bayesiano'

statabic Criterio de Informacién usado por Stata

stataaic Criterio de Informacion de Akaike usado por Stata
n_rhs Numero de variables explicativas mas la constante
n_parm NUmero de parametros del modelo

Anexo 5: Aplicacion del primer modelo en la base de validacion

global ylist buenomalo

global xlist cargasfamiliares i.niveleducacion tiempotrabajo certificadoaporte
ahorrovista montobruto edad

logit $ylist $xlist

. logit $ylist $xlist

Iteration 0: log likelihood = -302.7246
Iteration 1: log likelihood = -280.85286
Iteration 2: log likelihood = -269.0773
Iteration 3: log likelihood = -267.69988
Iteration 4: log likelihood = -267.63307
Iteration 5: log likelihood = -267.63286
Iteration 6: log likelihood = -267.63286
Logistic regression Number of obs = 1054
LR chi2 (9) = 70.18
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -267.63286 Pseudo R2 = 0.1159
buenomalo Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
cargasfamiliares .5120319 .1460642 3.51 0.000 .2257514 .7983124
niveleducacion
2 1.405007 .3974163 3.54 0.000 .6260858 2.183929
3 1.718055 .4323425 3.97 0.000 .8706794 2.565431
4 2.061139 .5497988 3.75 0.000 .9835531 3.138725
tiempotrabajo -.0452612 .0162134 -2.79 0.005 -.0770388 -.0134836
certificadoaporte -.0149618 .006298 -2.38 0.018 -.0273055 -.002618
ahorrovista .0015073 .0006425 2.35 0.019 .000248 .0027666
montobruto .0001896 .0000684 2.77 0.006 .0000555 .0003237
edad .04662 .0121693 3.83 0.000 .0227686 .0704714
_cons -1.413464 .6208702 -2.28 0.023 -2.630347 -.1965806

Note: 0 failures and 1 success completely determined.
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Anexo 6: Descripcion de la base de datos ingresada

describe

Contains data

obs: 1,054
vars: 25
size: 137,020
storage display value
variable name type format label variable label
genero byte %8.0g Genero
cargasfamilia~s byte %8.0g Cargasfamiliares
edad byte %$8.0g Edad
niveleducacion byte %8.0g Niveleducacion
estadocivil byte %8.0g Estadocivil
tiporesidencia byte %$8.0g Tiporesidencia
tiemporesiden~a byte %8.0g Tiemporesidencia
tiempotrabajo byte %8.0g Tiempotrabajo
activos double %9.0g Activos
pasivos double %9.0g Pasivos
patrimonio double %9.0g Patrimonio
nivelendeudam~o double %9.0g NivelEndeudamiento
ingresosmensual double %9.0g Ingresosmensual
gastosmensual double %9.0g Gastosmensual
certificadoap~e double %9.0g Certificadoaporte
ahorrovista double %9.0g Ahorrovista
montobruto double %9.0g Montobruto
calificacionp~a byte %$8.0g Calificacionpropia
cuotacredito double %9.0g Cuotacredito
interesordina~o double %9.0g Interesordinario
interesmora double %9.0g Interesmora
ingresonetome~1 double %9.0g Ingresonetomensual
capacidadpago double %9.0g Capacidadpago
cubrecuota double %9.0g Cubrecuota
buenomalo byte %8.0g BuenoMalo
Sorted by:
Note: dataset has changed since last saved
Analisis estadistico
summarize
Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max
genero 1054 1.488615 .5001077 1 2
cargasfami~s 1054 .8548387 1.010294
edad 1054 40.92884 12.70745 20 88
niveleduca~n 1054 2.540797 .7733364
estadocivil 1054 1.893738 1.08521 1 5
tiporeside~a 1054 1.125237 .3311448 1 2
tiemporesi~a 1054 14.60531 11.54469 1 69
tiempotrab~o 1054 8.308349 8.209553 0 45
activos 1054 61817.96 83829.27 42 621303.9
pasivos 1054 4268.563 9003.593 0 77675
patrimonio 1054 57549.4 80402.14 25.66 589090.9
nivelendeu~o 1054 .1048767 .177528 0 .94
ingresosme~1 1054 899.2467 317.4674 345 2874
gastosmens~1 1054 325.0935 156.0008 60 1140
certificad~e 1054 28.54918 20.36503 0 165
ahorrovista 1054 283.4499 835.8299 0 12350.67
montobruto 1054 4376.381 2380.287 1000 12000
calificaci~a 1054 1.601518 2.015288 1 9
cuotacredito 1054 220.4648 73.09538 78.58 530.99
interesord~o 1054 33.12073 59.56751 .34 995.03
interesmora 1054 51.99221 316.792 0 4157.89
ingresonet~1 1054 574.1532 208.4498 179.42 1734
capacidadp~o 1054 287.079 104.225 89.71 867
cubrecuota 1054 66.61363 60.70973 .07 649.32
buenomalo 1054 .9165085 .276755 0 1
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Anexo 7: Modelo 2 — Construccién

logit buenomalo cargasfamiliares i.niveleducacion tiempotrabajo certificadoaporte
ahorrovista montobruto edad 5.estadocivil

logit $ylist $xlist

Iteration 0: log likelihood = -603.05027
Iteration 1: log likelihood = -566.98383
Iteration 2: log likelihood = -528.51754
Iteration 3: log likelihood = -524.85802
Iteration 4: log likelihood = -524.67408
Iteration 5: log likelihood = -524.67351
Iteration 6: log likelihood = -524.67351
Logistic regression Number of obs = 2108
LR chi2(10) = 156.75
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -524.67351 Pseudo R2 = 0.1300
buenomalo Coef. std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval
cargasfamiliares .3902212 .0997237 3.91 0.000 .1947663 .5856761
niveleducacion
2 1.798308 .2780736 6.47 0.000 1.253294 2.343322
3 1.803493 .3008599 5.99 0.000 1.213819 2.393168
4 1.968131 .377462 5.21 0.000 1.228319 2.707943
tiempotrabajo -.0386267 .0109404 -3.53 0.000 -.0600695 -.0171838
certificadoaporte -.0261518 .0040616 -6.44 0.000 -.0341124 -.0181911
ahorrovista .0012984 .0003926 3.31 0.001 .0005289 .002068
montobruto .0002389 .0000466 5.12 0.000 .0001475 .0003303
edad .032578 .0084053 3.88 0.000 .016104 .049052
5.estadocivil -.8776103 .4707724 -1.86 0.062 -1.800307 .0450866
_cons -.816901 .4362337 -1.87 0.061 -1.671903 .0381013
Estadisticos del modelo 2 — Construccion
estadd fitstat
Measures of Fit for logit of buenomalo
Log-Lik Intercept Only: -603.050 Log-Lik Full Model: -524.674
D(2096) : 1049.347 R(10): 156.754
Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.130 McFadden's Adj R2: 0.110
Maximum Likelihood R2: 0.072 Cragg & Uhler's R2: 0.164
McKelvey and Zavoina's R2 0.364 Efron's R2: 0.112
Variance of y*: 5.174 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.926 Adj Count R2: 0.103
AIC: 0.509 AIC*n: 1073.347
BIC: -14992.378 BIC': -80.219
added scalars:
e(dev) = 1049.347
e(dev_df) = 2096
e(lrx2) = 156.75353
e(lrx2_df) = 10
e(lrx2_p) = 1.515e-28
e(r2_mf) = .12996721
e(r2_mfadj) = .11006837
e(r2_ml) = .07166373
e(r2_cu) = .16448279
e(r2_mz) = .36409908
e(r2_ef) = .11167865
e(v_ystar) = 5.1735546
e(v_error) = 3.2898681
e(r2_ct) = .92552182
e(r2_ctadj) = .10285714
e(aic0) = .5091779
e(aic_n) = 1073.347
e(bic0) = -14992.378
e(bic_p) = -80.218578
e(n_rhs) = 11
e(n_parm) = 12
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Prueba Hosmer Lemeshow
. estat gof, group(l10) table

Logistic model for buenomalo, goodness-of-fit test

(Table collapsed on quantiles of estimated probabilities)

Group Prob [ Obs_1 Exp 1 Obs_0 Exp 0 Total

1 0.8450 152 151.1 59 59.9 211

2 0.8843 184 183.3 27 27.7 211

3 0.9100 194 189.3 17 21.7 211

4 0.9275 193 193.8 18 17.2 211

5 0.9401 196 196.2 14 13.8 210

6 0.9506 199 199.5 12 11.5 211

7 0.9600 197 201.5 14 9.5 211

8 0.9717 202 203.8 9 7.2 211

9 0.9832 207 206.2 4 4.8 211

10 1.0000 209 208.3 1 1.7 210
number of observations = 2108
number of groups = 10

Hosmer-Lemeshow chi2 (8) = 4.45
Prob > chi2 = 0.8146

Valores de Kolmogorov Smirnov

Percentil YaAcum Malos % Malos e Acum | Distancia
1 211 152 0,0786 0,0786 59 0,3371 0,3371 | 0,2585
2 211 184 0,0952 0,1738 27 0,1543 0,4914 | 0,3176
3 211 194 0,1004 0,2742 17 0,0971 0,5886 | 0,3144
4 211 193 0,0998 0,3740 18 0,1029 0,6914 | 0,3174
5 210 196 0,1014 0,4754 14 0,0800 0,7714 | 0,2960
6 211 199 0,1029 0,5784 12 0,0686 0,8400 | 0,2616
7 211 197 0,1019 0,6803 14 0,0800 0,9200 | 0,2397
8 211 202 0,1045 0,7848 9 0,0514 | 0,9714 | 0,1866
9 211 207 0,1071 0,8919 4 0,0229 0,9943 | 0,1024
10 210 209 0,1081 1,0000 1 0,0057 1,0000 | 0,0000
Total | 2.108 | 1.933 175
Test Kolmogorov Smirnov

1.2000

1.0000

0.8000 K-50,3176

0.6000

0.4000

0.2000

0.0000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
=8=—"04 Acum Malos % Acum Buenos



121

Tabla de Clasificacion

. estat classification, cutoff(0.5)

Logistic model for buenomalo

True
Classified D ~D Total
+ 1930 154 2084
- 3 21 24
Total 1933 175 2108

Classified + if predicted Pr (D) >= .5

True D defined as buenomalo != 0

Sensitivity Pr( +| D) 99.84%
Specificity Pr( -|~D) 12.00%
Positive predictive value Pr( D| +) 92.61%
Negative predictive value Pr (~D| -) 87.50%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 88.00%
False - rate for true D Pr( -| D) 0.16%
False + rate for classified + Pr (~D| +) 7.39%
False - rate for classified - Pr( D| -) 12.50%
Correctly classified 92.55%

Sensibilidad y Especificidad

LI Bl ‘ Sensibilidad ‘ Especificidad | C'2sfficacion
corte correctamente
0,00 100,00% 0,00% 91,70%
0,10 100,00% 0,00% 91.70%
0,20 100,00% 0,00% 91,70%
0,30 99.95% 0.57% 91,70%
0,40 99.90% 6.20% 92.13%
0,50 99.84% 12,00% 92.55%
0,60 99,48% 13.71% 92,36%
0,70 98,29% 17.14% 91.56%
0,80 95.50% 22.86% 89.47%
0,90 76.31% 56.57% 74.67%
1,00 0,00% 100,00% 8.30%
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Resultados de Iroc

. lroc

Logistic model for buenomalo

number of observations = 2108
area under ROC curve = 0.7390
o
O_ -
—
n
~ i
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o
wn |
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n
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o
o
1S} i
o T T T T T
0.00 0.25 0.75 1.00

050
1 - Specificity
Area under ROC curve = 0.7390

Modelo 3 - Construccion
logit buenomalo cargasfamiliares i.niveleducacion tiempotrabajo certificadoaporte
ahorrovista montobruto ingresonetomensual

logit $ylist $xlist

Iteration O: log likelihood = -603.05027
Iteration 1: log likelihood = -572.79875
Iteration 2: log likelihood = -534.28153
Iteration 3: log likelihood = -530.17581
Iteration 4: log likelihood = -529.95485
Iteration 5: log likelihood = -529.95394
Iteration 6: log likelihood = -529.95394
Logistic regression Number of obs = 2108
LR chi2(9) = 146.19
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -529.95394 Pseudo R2 = 0.1212
buenomalo Coef. Std. Err. b4 P>|z| [95% Conf. Interval]
cargasfamiliares .3344921 .0974817 3.43 0.001 .1434314 .5255527
niveleducacion
2 1.839907 .2777237 6.62 0.000 1.295579 2.384236
3 1.710403 .2941768 5.81 0.000 1.133827 2.286979
4 1.928105 .3768589 5.12 0.000 1.189475 2.666734
tiempotrabajo -.0176437 .0092735 -1.90 0.057 -.0358194 .0005321
certificadoaporte -.0241119 .0039583 -6.09 0.000 -.03187 -.0163539
ahorrovista .0014195 .0004036 3.52 0.000 .0006285 .0022106
montobruto .0003132 .0000567 5.52 0.000 .000202 .0004244
ingresonetomensual -.0012688 .0004733 -2.68 0.007 -.0021965 -.0003411
_cons .6673216 .3014064 2.21 0.027 .0765758 1.258067




Estadisticos del modelo 3 — Construccién

. estadd fitstat

Measures of Fit for logit of buenomalo

Log-Lik Full Model:

LR(9):

Prob > LR:
McFadden's Adj R2:
Cragg & Uhler's R2:
Efron's R2:

Variance of error:
Adj Count R2:

AIC*n:
BIC':

Prueba Hosmer Lemeshow

Log-Lik Intercept Only: -603.050
D(2097) : 1059.908
McFadden's R2: 0.121
Maximum Likelihood R2: 0.067
McKelvey and Zavoina's R2: 0.373
Variance of y*: 5.243
Count R2: 0.920
AIC: 0.513
BIC: -14989.471
added scalars:
e(dev) = 1059.9079
e(dev_df) = 2097
e(lrx2) = 146.19267
e(lrx2 df) = 9
e(lrx2_p) = 5.416e-27
e(r2_mf) = .12121101
(r2_mfadj) = .10297041
e(r2_ml) = .0670012
e(r2_cu) = .15378133
e(r2_mz) = .37250613
e(r2_ef) = .08875696
e(v_ystar) = 5.242869
e(v_error) = 3.2898681
e(r2_ct) = .92030361
e(r2_ctadj) = .04
e(aic0) = .51323903
e(aic_n) = 1081.9079
e(bic0) = -14989.471
e(bic p) = -77.311213
e(n_rhs) = 10
e(n parm) = 11
estat gof, group(l0) table

Logistic model for buenomalo, goodness-of-fit test

-529.954
146.193
0.000
0.103
0.154
0.089
3.290
0.040
1081.908
=-77.311

(Table collapsed on quantiles of estimated probabilities)

Group Prob Obs 1 Exp 1 Obs 0 Exp O Total

1 0.8487 160 151.8 51 59.2 211

2 0.8926 174 184.6 37 26.4 211

3 0.9128 191 190.6 20 20.4 211

4 0.9253 191 194.0 20 17.0 211

5 0.9367 196 195.6 14 14.4 210

6 0.9470 200 198.7 11 12.3 211

7 0.9564 200 200.8 11 10.2 211

8 0.9680 203 203.0 8 8.0 211

9 0.9808 210 205.6 1 5.4 211

10 1.0000 208 208.2 2 1.8 210
number of observations = 2108
number of groups = 10

Hosmer-Lemeshow chi2 (8) = 10.99
Prob > chi2 = 0.2021
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Percentil

Valores de Kolmogorov Smirnov

% % Acum

% Acum

Distancia

Total | Buenos Malos % Malos

Buenos

Malos

K-S

1 211 160 0,0828 0,0828 51 0,2914 0,2914 0,2087
2 211 174 0,0900 | 0,1728 37 0,2114 0,5029 0,3301
3 211 191 0,0988 0,2716 20 0,1143 0,6171 0,3455
4 211 191 0,0988 0,3704 20 0,1143 0,7314 0,3610
5 210 196 0,1014 | 0,4718 14 0,0800 0,8114 0,3396
6 211 200 0,1035 0,5753 11 0,0629 0,8743 0,2990
7 211 200 0,1035 0,6787 11 0,0629 0,9371 0,2584
8 211 203 0,1050 | 0,7838 8 0,0457 0,9829 0,1991
9 211 210 0,1086 0,8924 1 0,0057 0,9886 0,0962
10 210 208 0,1076 1,0000 2 0,0114 1,0000 0,0000
Total | 2.108 | 1.933 175
Test Kolmogorov Smirnov

1.2000

1.0000 K-S

0.8000 0,3610

0.6000

0.4000

0.2000

0.0000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

=0="099 Acum Malos

Tabla de clasificacion

. estat classification, cutoff(0.5)

Logistic model for buenomalo

% Acum Buenos

True
Classified D ~D Total
+ 1924 159 2083
- 9 16 25
Total 1933 175 2108
Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as buenomalo != 0
Sensitivity Pr( +| D) 99.53%
Specificity Pr( -|~D) 9.14%
Positive predictive value Pr( D| +) 92.37%
Negative predictive value Pr(~D| -) 64.00%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 90.86%
False - rate for true D Pr( -| D) 0.47%
False + rate for classified + Pr (~D| +) 7.63%
False - rate for classified - Pr( D| -) 36.00%
Correctly classified 92.03%
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Sensibilidad y Especificidad

P‘égfr‘t’ede Sensibilidad Especificidad Cg:?gft';ﬁfé‘r’l’t‘e
0,00 100,00% 0,00% 91,70%
0,10 100,00% 0,00% 91,70%
0,20 100,00% 0,00% 91,70%
0,30 100,00% 0,00% 91,70%
0,40 99.84% 0,00% 91,56%
0,50 99,53% 9.14% 92,03%
0,60 99.02% 14,29% 91,98%
0,70 98.09% 17.14% 91,37%
0,80 95.71% 21,71% 89,56%
0,90 79.08% | 54.29% 77.85%
1,00 0,00% 100,00% 8.30%

Sensibilidad/Especificidad
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Resultados de lroc
. lroc
Logistic model for buenomalo
number of observations = 2108
area under ROC curve = 0.7494
o
o |
—
wn
~ i
o
[=3
ID_ -
o
n
N |
<}
[=3
Q -
S T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1 - Specificity
Area under ROC curve = 0.7494



126

Anexo 8: Modelo 2 — Validacion

logit buenomalo cargasfamiliares i.niveleducacion tiempotrabajo certificadoaporte
ahorrovista montobruto edad 5.estadocivil

global ylist buenomalo

global xlist cargasfamiliares i.niveleducacion tiempotrabajo certificadoaporte ahorrovista
montobruto edad 5.estadocivil

logit $ylist $xlist

Iteration 0: log likelihood = -302.7246
Iteration 1: log likelihood = -279.69658
Iteration 2: log likelihood = -267.42907
Iteration 3: log likelihood = -266.09862
Iteration 4: log likelihood = -266.03848
Iteration 5: log likelihood = -266.03823
Iteration 6: log likelihood = -266.03823
Logistic regression Number of obs = 1054
LR chi2 (10) = 73.37
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -266.03823 Pseudo R2 = 0.1212
buenomalo Coef. Std. Err. 4 P>|z]| [95% Conf. Intervall
cargasfamiliares .5022524 .1469534 3.42 0.001 .214229 .7902757
niveleducacion
2 1.395231 .3994347 3.49 0.000 .6123533 2.178108
3 1.668412 .4345556 3.84 0.000 .8166985 2.520125
4 1.998299 .5522121 3.62 0.000 .9159831 3.080615
tiempotrabajo -.049588 .0165585 -2.99 0.003 -.082042 -.017134
certificadoaporte -.0157718 .0063495 -2.48 0.013 -.0282165 -.0033271
ahorrovista .0014659 .0006352 2.31 0.021 .000221 .0027109
montobruto .0001929 .0000685 2.82 0.005 .0000587 .0003271
edad .0502502 .0125464 4.01 0.000 .0256597 .0748407
5.estadocivil -1.081897 .5608547 -1.93 0.054 -2.181152 .0173577
_cons -1.428832 .6231984 -2.29 0.022 -2.650278 -.2073851

Note: 0 failures and 1 success completely determined.



Estadisticos del modelo 2 — Validacion

. estadd fitstat

Measures of Fit for logit of buenomalo

Log-Lik Intercept Only:

D(1042) :

McFadden's R2:

Maximum Likelihood R2:
McKelvey and Zavoina's R2:

Variance of
Count R2:
AIC:

BIC:

added scalars:

-302.725
532.076
0.121
0.067
0.431
y*: 5.780
0.924
0.528
-6720.606
e(dev) = 532.07646
e(dev_df) = 1042
e(lrx2) = 73.372743
e(lrx2_df) = 10
e(lrx2 p) = 9.857e-12
e(r2_mf) = .12118728
(r2_mfadj) = .08154729
e(r2_ml) = .06724584
e(r2 cu) = .1538897
e(r2_mz) = .43077068
e(r2_ef) = .1048086
e(v ystar) = 5.7795128
e(v error) = 3.2898681
e(r2_ct) = .92409867
r2_ctadj) = .09090909
e(aic0) = .52758678
e(aic_n) = 556.07646
e(bic0) = -6720.6059
e(bic_p) = -3.7692652
e(n_rhs) = 11
e(n parm) = 12

estat gof,

Logistic model for

Log-Lik Full Model:
LR(10):

Prob > LR:
McFadden's Adj R2:
Cragg & Uhler's R2:
Efron's R2:
Variance of error:
Adj Count R2:
AIC*n:

BIC':

Prueba Hosmer Lemeshow

group (10) table

buenomalo, goodness-of-fit test

(Table collapsed

-266.
73.

o w o o oo

556.

373

.000
.082
.154
.105
.290
.091

076

.769

on quantiles of estimated probabilities)

Group Prob | Obs_1 Exp_1 Obs_0 Exp_0 Total

1 0.8293 77 78.2 29 27.8 106

2 0.8712 93 89.5 12 15.5 105

3 0.9042 95 94.3 11 11.7 106

4 0.9225 96 95.9 9 9.1 105

5 0.9367 98 97.6 7 7.4 105

6 0.9505 101 100.1 5 5.9 106

7 0.9634 99 100.5 6 4.5 105

8 0.9745 101 102.6 5 3.4 106

9 0.9869 101 102.9 4 2.1 105

10 1.0000 105 104.4 0 0.6 105
number of observations = 1054
number of groups = 10

Hosmer-Lemeshow chi2 (8) = 4.95
Prob > chi2 = 0.7624
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Valores de Kolmogorov Smirnov

[0) [0)
Percentil Total | Buenos % Buenos b LB Malos % Malos b LG
Buenos Malos

Distancia
K-S

1 106 77 0,0797 0,0797 29 0,3295 | 0,3295 0,2498
2 105 93 0,0963 0,1760 12 0,1364 | 0,4659 0,2899
3 106 95 0,0983 0,2743 11 0,1250 | 0,5909 0,3166
4 105 96 0,0994 0,3737 9 0,1023 | 0,6932 0,3195
5 105 98 0,1014 0,4752 7 0,0795 | 0,7727 0,2976
6 106 101 0,1046 0,5797 5 0,0568 | 0,8295 0,2498
7 105 99 0,1025 0,6822 6 0,0682 | 0,8977 0,2155
8 106 101 0,1046 0,7867 5 0,0568 | 0,9545 0,1678
9 105 101 0,1046 0,8913 4 0,0455 | 1,0000 0,1087
10 105 105 0,1087 1,0000 0 0,0000 | 1,0000 0,0000
Total 1.054 | 966 88

Test de Kolmogorov Smirnov
1.2000
1.0000 K-S
0.8000 0,3195
0.6000
0.4000
0.2000

0.0000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

—=8=—"05 Acum Malos % Acum Buenos

Tabla de clasificacion

. estat classification, cutoff(0.5)

Logistic model for buenomalo

True
Classified D ~D Total
+ 966 80 1046
- 0 8 8
Total 966 88 1054

Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as buenomalo != 0

Sensitivity Pr( +| D) 100.00%
Specificity Pr( -|~D) 9.09%
Positive predictive value Pr( D| +) 92.35%
Negative predictive value Pr (~D| -) 100.00%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 90.91%
False - rate for true D Pr( -| D) 0.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 7.65%
False - rate for classified - Pr( D| -) 0.00%

Correctly classified 92.41%
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Sensibilidad y Especificidad

P‘égfr‘t’ede Sensibilidad Especificidad Cg:?gft'gﬁfé‘r’l’t‘e
0,00 100,00% 0,00% 91,65%
0.10 100,00% 0,00% 91,65%
0.20 100,00% 0,00% 91,65%
0.30 100,00% 0,00% 91,65%
0,40 100,00% 4,55% 92,03%
0,50 100,00% 9,09% 92,41%
0,60 99,48% 10,23% 92,03%
0.70 98,76% 14,77% 91,75%
0.80 95,76% 27.27% 90,04%
0,90 74.02% | 56.82% 72.58%
1,00 0,00% 100,00% 8.35%

Sensibilidad / Especificidad
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Resultados lroc
. lroc
Logistic model for buenomalo
number of observations = 1054
area under ROC curve = 0.7307
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Anexo 9: Modelo 2

— Ajustado

logit buenomalo i.niveleducacion ahorrovista

global ylist buenomalo
global xlist i.niveleducacion ahorrovista

logit Sylist Sxlist

Iteration O: log likelihood = -603.05027
Iteration 1: log likelihood = -572.24168
Iteration 2: log likelihood = -566.02945
Iteration 3: log likelihood = -565.40118
Iteration 4: log likelihood = -565.39086
Iteration 5: log likelihood = -565.38085
Logistic regression Hunber of obs 2108
LR chiZ (4) = 75.32
Frok > chiZz = 0.0000
Log likelihood = -565.33085 Fseudo R2 = 0.0624
buenomalo Coef. 5td. Err. z B> |z| [95% Conf. Interval]
niveleducacion
2 1.935999 .255554 7.58 0.000 1.435122 2.436876
3 1.931015 .2697763 T7.16 0.000 1.402262 2.459768
4 2.210084 .34595938 6.31 0.000 1.524108 2.589606
ahorrovista .0010889 .0003589 3.03 0.002 . 0003854 .0017924
_cons .4281003 .2289093 1.86 0.063 -.0225136 LBTET142

Estadisticos del modelo 2 — Ajustado

. estadd fitstat

Measures of Fit for logit

Log-Lik Intercept Only:
D(2102) :

McFadden's R2:
Maximam Likelihood R2:

McKelvey and Zavoina's R2:

Variance
Count R2:
RIC:

BIC:

of v*:

added scalars:
e (dev)
e (dev_df)
e (lrx2)
e(lrx2_df)
e(lrx2 p)
e(r2_mf)
e(r2 mfadj)
e(r2 ml)
e(r2_cu)
e(r2_mz)
e(r2_ef)
e (v_ystar)
e (v_error)
e(r2_ct)
e(r2 ctadj)
& (aico)
e(aic n) =
e(bic0) =
e(bic p)
e(n_rhs)
e (n_parm)

of buenamalo

—-603.050 Log-Lik Full Model: -565
1130.782 LR(4): 75.
Prob > IR: 0
0.062 McFadden's Bdj R2: 1]
0.035 Cragg & Uhler's R2: 1]
0.217 Efron'= R2: 0.
4.204 Variance of error: 3
0.817 Bdj Count R2: 0
0.542 RIC*n: 1142
-14956.865 BIC': -44
1130.7817
2102
75.318838
4
1.706e-15
. 06244822
.05248881
.03508922
. 08055982
.21742203
.05313071

4.2038854
3.2898681
.91le98232
o
.54211656
1142.7817
-14956.865
—44, 704858
5

&

2391
313
.000
.052
.081
053
L2890
.000
.782

.705
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Prueba Hosmer Lemeshow

. estat gof, group(l0) table

Logistic model for buenomalo, goodness-of-fit test

(Table collapsed on quantiles of estimated probabilities)

Group Frcb | Cbs 1 | Exp 1 | Obs 0 | Exp 0 | Total
1| o.s140 1535 | 169.2 s8 | 21.8 2
2 | 0.9143 168 | 193.8 24 | 18.2 212
3 | 0.9146 208 | 1%2.0 18.0 210
4 | 0.9154 210 | 193.1 17.9 211
5 | 0.3168 193 | 192.4 17 | 17.6 10
6 | 0.9234 211 | 1%4.0 o | 17.0 211
7 | 0.9335 190 | 196.1 21| 14.9 211
8 | 0.9375 201 | 197.3 10 | 13.7 211
o | o.ss559 193 | 198.5 18 | 11.5 211
10 | 1.0000 206 | 205.7 4 4.3 210

mumber of observations 2108

mmber of groups = 10
Hosmer-Lemeshow chiZ(8) = 107 .08
Frob > chiZz = 0.0000

Valores de Kolmogorov Smirnov

P
1 211 153 0.0792 0.0792 58 0.3314 0.3314 0.2523
2 212 168 0.0869 0.1661 44 0.2514 0.5829 0.4168
3 210 208 0.1076 0.2737 2 0.0114 0.5943 0.3206
4 211 210 0.1086 0.3823 1 0.0057 0.6000 0.2177
5 210 193 0.0998 0.4822 17 0.0971 0.6971 0.2150
6 211 211 0.1092 0.5913 0 0.0000 0.6971 0.1058
7 211 190 0.0983 0.6896 21 0.1200 0.8171 0.1275
8 211 201 0.1040 0.7936 10 0.0571 0.8743 0.0807
9 211 193 0.0998 0.8934 18 0.1029 0.9771 0.0837
10 210 206 0.1066 1.0000 4 0.0229 1.0000 0.0000
Total |2,108 | 1,933 175

Test de Kolmogorov Smirnov

1.2000
1.0000
0.8000
K -$50.4168
0.6000
0.4000
0.2000

0.0000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

=805 Acum Malos % Acum Buenos
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0.25 0.50 0.75 1.00

0.00

Tabla de clasificacion

. estat classification, cutoff (0.5)

Logistic model for buenomalo

True
Classified o] ~D Total
+ 1333 175 2108
- 0 0 0
Total 1933 175 2108
Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined as buenomalo != 0
Sensitivity Pr( +| D) 100.00%
Specificity Pr( -|~D) 0.00%
Positive predictive wvalue Br{ D] +) 91.70%
Negative predictive wvalue Bri~D| -} .E
False + rate for true ~D Pr{ +|~D) 100.00%
False - rate for true D Pr{ -| D) 0.00%
False + rate for classified + Br(~D| +) 8.30%
False - rate for classified - Br{ D| -) .3
Correctly classified 91.70%

Sensibilidad y Especificidad

Punto de Clasificacion
corte Sensibilidad Especificidad | correctamente

0.00 100.00% 0.00% 91.70%
0.10 100.00% 0.00% 91.70%
0.20 100.00% 0.00% 91.70%
0.30 100.00% 0.00% 91.70%
0.40 100.00% 0.00% 91.70%
0.50 100.00% 0.00% 91.70%
0.60 97.72% 17.14% 91.03%
0.70 97.31% 17.71% 90.70%
0.80 97.31% 17.71% 90.70%
0.90 97.21% 17.71% 90.61%
1.00 0.00% 100.00% 8.30%

Sensibilidad / Especificidad

1.00

0.75

T
0.00

T T T T
0.25 0.50 0.75 1.00
Probability cutoff

0.50

—o—— Sensitivity ——®—— Specificity

0.25

0.00

Resultados Iroc

. lroc

Logistic model for buenomalo

nurber of observations

area under ROC curwve

2108
0.6789

T T
0.00 0.25

Area under ROC curve = 0.6789

T
0.50
1 - Specificity

T
1.00





