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RESUMEN

El presente proyecto analiza las caracteristicas relevantes que influyen en el
comportamiento de pago de socios que solicitaron un préstamo
correspondiente al segmento de microcrédito en la Cooperativa de Ahorro y
Crédito Jardin Azuayo durante el periodo 2014, esto con la finalidad de
proponer una herramienta alternativa que permita calcular el riesgo de
impago de una operacion de crédito. EI modelo logistico (Logit) es la
metodologia aplicada para el cual se utilizaron variables obtenidas a partir
del proceso de solicitud y aprobacién del crédito, asi como también se
incluyeron variables macroecondmicas para determinar la influencia del ciclo
econdémico. Los resultados obtenidos demuestran que existen variables o
caracteristicas que influyen significativamente en el riesgo de impago de una
operacion crediticia siendo dichas variables las siguientes: Estado Civil,
Zona, Destino, R5 (Ratio de Endeudamiento), Garantias, Monto, Plazo,
Frecuencia e Interés como variables obtenidas a partir de la base de datos.
Adicional a éstas, se determina como relevantes y significativas, la inclusion
de la Variacion de la Tasa de Interés y la Variacion de la Inflacion (IPC)
como variables resultantes de un andlisis macroeconémico para determinar

la influencia del ciclo econémico dentro de la probabilidad de caer en mora.

Palabras Clave: Cooperativa. Microcrédito. Riesgo crediticio. Regresion

logistica.
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ABSTRACT

The present project analyzes the main characteristics which have influenced
members’ payment behavior, who applied for credit and savings accounts at
Jardin Azuayo bank in order to build a scoring model for the bank’s small
credit loan. This examination used variables as a methodology to
determinate the probability of a loan default by a group of clients who share
the same characteristics in the year 2014. Large credit loan variables were
also included which can affect the credit risk for the bank. In addition, a
logistic regression was developed for this research, related to personal data
and the members’ credit activity which Dummy variable determines if a
member is a good or a bad payer. The results obtained have proven that
some variables and characteristics have an impact in default credit risk. Such
as the following variables: Civil Status, Zone, Destination, R5 (debt ratio),
Assurances, Amount, Term and Frecuency and Interest variables wich were
obtained by the database. Furthermore, Interest Rate Fluctuation and
Inflation Fluctuation (IPC) were so important for this study to determine the

influence in economic cycle with the chance to fall in loan default.

Keywords: Cooperative. Microcredit. Scoring model. Credit risk. Logistic

regression.
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1. INTRODUCCION

Indudablemente el sector Cooperativista es de gran importancia para la
economia ecuatoriana debido a que facilita la canalizacion de recursos
financieros con lo cual los socios pueden acceder a diferentes servicios,
partiendo desde el ahorro hasta el acceso a créditos, razén por la cual las
Cooperativas de Ahorro y Crédito (COAC’s) tienen gran repercusion en el
ambito crediticio del pais, pues han hecho posible que los segmentos menos
favorecidos tengan una mayor facilidad de obtener un préstamo, esto como
consecuencia de su evidente flexibilidad en cuanto a requisitos y costos
comparado con la banca tradicional.

Segun informacion presentada por la Superintendencia de Economia
Popular y Solidaria (SEPS) se puede determinar que los créditos otorgados
por las Cooperativas de Ahorro y Crédito vienen creciendo constantemente.
Por tal motivo la presente investigacion busca colaborar en el desarrollo de
una herramienta que permita a la Cooperativa de Ahorro y Crédito “Jardin
Azuayo” mejorar la gestidén del riesgo crediticio y asi reducir la morosidad,
debido a que al ser una de las cooperativas mas grandes del Ecuador, es

importante analizar el comportamiento de su cartera de créditos,

En la actualidad gran parte de las entidades financieras alrededor del mundo
han creado sus propios modelos para el analisis de créditos; sin embargo, la
cooperativa de ahorro y crédito “Jardin Azuayo” maneja un modelo de
medicion de créditos general para las diferentes cooperativas y ciertas
entidades financieras dentro del pais, por ello en este proyecto se propone
desarrollar una metodologia de analisis alternativa a la estandar para la
construccion de un modelo de Credit Scoring para la cartera de

Microcréditos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito “Jardin Azuayo”.

Analizar las caracteristicas y las variables que determinan la probabilidad de
impago de un crédito es trascendental para la Cooperativa, ya que asi se
puede identificar cudéles son los factores mas relevantes en los socios, para
otorgar créditos reduciendo la posibilidad de caer en mora y por consiguiente

seguir creciendo dentro del sector financiero.

Xavier Fernando Alvarado Tigre
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Segun la literatura existen varias metodologias aplicables para el andlisis de
riesgo crediticio, siendo los modelos de probabilidad logistica los mas
usados debido a sus propiedades estadisticas y permiten de manera

adicional calcular la probabilidad de ocurrencia de cierto evento, en nuestro

caso estimar la probabilidad de que una operacion de crédito caiga en mora.

Este proyecto integrador se presenta de la siguiente manera. El primer
capitulo hace referencia a la introduccion al tema de investigacion,
posteriormente se establece la justificacién del proyecto, el planteamiento
del problema y de los objetivos. Luego se presenta el marco tedrico en el
que se fundamenta la investigacion conjuntamente con el disefio
metodoldgico y el desarrollo del proyecto. Finalmente se presentan los

resultados y se plantean las respectivas conclusiones y recomendaciones.

Xavier Fernando Alvarado Tigre
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2. JUSTIFICACION

El Sistema Financiero Ecuatoriano ha sobrellevado grandes cambios
econdémicos a lo largo del tiempo. En el afio de 1999 soporté una de las
crisis mas representativas de la historia que finalizé con el feriado bancario,
este mal momento trajo consigo el incremento de las tasas de interés, el
congelamiento de los depdsitos, fugas de capital, una gran depreciacion de
la moneda y derivado de la misma la quiebra de un gran numero de

instituciones financieras.

A raiz de esta grave crisis y con la dolarizacion® como resultado de la
misma, fueron las Cooperativas de Ahorro y Crédito ecuatorianas quienes
evolucionaron considerablemente y se afianzaron como un segmento
solvente y estable dentro del Sistema Financiero Nacional. Antes de la crisis
este grupo de instituciones no tenian mayor presencia en el mercado
financiero, ya que las mismas eran vistas como entidades que solo tenian en
cuenta a las personas con bajos recursos, a partir del afio 2000 estas
instituciones generaron un alto nivel de confianza dentro del publico en
general (Véase Tabla 1), ya que mediante sus servicios se incrementaron las
actividades de emprendimiento y desarrollo empresarial, que fueron
fundamentales para recuperar la estabilidad de una debilitada economia pos

dolarizacion.

Tabla 1: Comparativa Cooperativas vs Bancos 1999-2001 (Millones de Doélares)

| dic-99 | dic-00 |%Variacién| dic-01 |%Variacién
Captaciones

Cooperativas de
. ,2 1,2 7 , (y 11 , 4, 0/
Ahorro y Crédito 35 6 3,9% 8,9 94,3%
Bancos 2632,1 2807,7 6,7% 3226,3 14,9%

Préstamos

Cooperativas de
72,8% ’ 86,7%
Ahorro y Crédito S5 66,7 0 124,5 6
Bancos 2375,3 1859 -21,7% 2080,1 11,9%

Elaboracion: Los autores
Fuente: Superintendencia de Bancos

! Ecuador adopto el dolar de Estados Unidos como moneda oficial en el afio 2000, con un tipo de
cambio de 25.000 Sucres por cada unidad de délar americano.

Xavier Fernando Alvarado Tigre
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La confianza generada por este segmento del Sistema Financiero Nacional
(SFN) no solo ha sido momentanea, sino que a la fecha sigue teniendo el
mismo impacto y un nivel de crecimiento que esta por encima de otros tipos
de instituciones. Como se observa en la grafica a continuacién (Véase
llustracion 1) el crecimiento en cuanto a Activos se refiere se encuentra
claramente marcado por una superioridad del segmento Cooperativista,
siendo dicho segmento el Unico que en los ultimos afios ha experimentado
incrementos positivos, inclusive en temporadas donde el SFN en general
presentd cifras negativas, esto nos brinda una referencia de lo estable y
solvente que pueden llegar a ser este tipo de Instituciones.

llustracion 1: Tasa de Crecimiento del Activos del SFN 2010-2017

CRECIMIENTO DE ACTIVOS SFN

——e—COOPERATIVAS —8—BANCOS MUTUALISTAS

35.00%
30.00%
25.00%
20.00%
15.00% ""\

10.00%
5.00%
0.00%
-5.00%
-10.00%

-15.00%

19.48%

19.54% /g o
14.02%

2011 2012 2013 2017

Elaboracion: Los autores
Fuente: Superintendencia de Bancos y Superintendencia de Economia Popular y Solidaria

En cuanto a las colocaciones se refiere, de igual manera no pasa
desapercibido el hecho de que en los ultimos afios en comparaciéon al SFN el
sector Cooperativista se encuentra a la cabeza en relacion al crecimiento de
su cartera de créditos, tal y como se observa en el grafico siguiente (Véase
llustracion 2). Si bien por nivel, las Cooperativas todavia se encuentran por
debajo del sector Bancario, el porcentaje de crecimiento ha sido constante y
cada vez gana mas espacio dentro del mercado financiero, esto debido en
gran parte a la flexibilidad de requisitos que estas Instituciones solicitan al

momento de otorgar una operacion crediticia.

Xavier Fernando Alvarado Tigre
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llustracion 2: Tasa de Crecimiento en Colocaciones 2010-2017 - Cooperativas vs
Bancos

CRECIMIENTO EN
COLOCACIONES

——=COOPERATIVAS =—==BANCOS

40.00%
35.00%
30.00%
25.00%
20.00% 14.35%
15.00% 9.62%
10.00%

5.00%

0.00%
-5.00%
-10.00%
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Elaboracion: Los autores
Fuente: Superintendencia de Bancos y Superintendencia de Economia Popular y Solidaria

Debido a la relevancia que tiene este sector dentro del Sistema Financiero
Nacional, realizar una investigacion sobre el riesgo de impago de las
operaciones de crédito que pueden tener este tipo de instituciones resulta
importante y aporta informaciéon a un campo de estudio que no ha sido
demasiado explorado. Tal y como lo describe (Rayo, Lara, & Camino, 2010)
en comparacion a los estudios e investigaciones especializadas en el sector
Bancario, la literatura existente alrededor del sector Cooperativo es
realmente escasa, ya que las limitaciones en cuanto al manejo de datos y
sistemas de control de riesgo no se encuentran altamente desarrollados para

este tipo de instituciones.

Por este motivo se plantea un Proyecto que permita estimar un modelo de
Credit Scoring para la Cooperativa de Ahorro y Crédito “Jardin Azuayo” para
las operaciones del Segmento de Microcréditos colocadas en el periodo
2014, esto con el fin de determinar el impacto de ciertas caracteristicas de
los socios en el pago o no pago de una operacion de crédito, ademas de
generar un perfil de riesgo que contribuya a disminuir los indices de

morosidad.
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El poder determinar las caracteristicas de riesgo de los socios es un factor
decisivo para a futuro mejorar la calidad de colocaciones y disminuir la mora
existente, todo esto como base de un proceso eficiente que permita a la
Cooperativa alcanzar niveles de crecimiento econémico a largo plazo con

solvencia financiera.
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
3.1. .EL COOPERATIVISMO EN EL ECUADOR

El cooperativismo en el Ecuador se regula como tal a partir del afio de 1937
cuando se decreta la primera ley de cooperativas, la cual estaba enfocada
principalmente en el mejoramiento econdmico de dichos sectores. En un
principio la ayuda financiera que se recibio por parte de Estado era extensa,
sin embargo el cooperativismo no tuvo la acogida necesaria ya que el
gobierno que lo impulsaba solo era de turno. Dentro del Ecuador, el brote o
crecimiento de las Cooperativas de caracter financiero se dio en la época del
boom petrolero, en donde cada cooperativa existente se pudo expandir y

multiplicar sus socios.

Con estos acontecimientos las Cooperativas de Ahorro y Crédito (COAC’s)
empezaron a tener presencia dentro de la estructura del Sistema Financiero.
La aparicion y fuerte crecimiento de este segmento en el Ecuador se dio
gracias a la falta de instituciones que otorguen créditos a las personas de
bajos recursos. En 1994, y con la intervencion de la Junta Monetaria, las
Cooperativas entrarian en una fase de regulacion con respecto a las leyes
en las cuales se fundamentaban, dejando aun lado el principio de solidaridad

y sus politicas institucionales.

De esta manera dichas entidades financieras pasaron a ser controladas por
la Superintendencia de Bancos, la misma que no distinguia la naturaleza de
las COAC’S que se enfocaba en la sociedad de personas y que les aplicaba
las mismas leyes que regian en los Bancos privados. Este control se daria
por muchos afos, y se veria modificado en 2008 con la nueva constitucion
de Montecristi, misma que determina en su Art. 309 la segmentacién del
SFN incluyendo en esta al sector popular y solidario. En el afo 2012
mediante decreto se crea la Superintendencia de Economia Popular y
Solidaria (SEPS), este ente pasaria a regular todo lo relacionado al

mencionado sector econdémico, incluyendo actividades financieras y reales.

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 19



>

% Universidad de Cuenca
=i

3.1.1. La Economia Popular y Solidaria

Con la puesta en marcha de la Ley Organica de Economia Popular y
Solidaria, se establecié que esta forma de organizacién econdmica estara
conformada por sectores financieros y no financieros; dentro de los cuales
estan incluidas las asociaciones, cooperativas, mutualistas y organizaciones
comunitarias como se lo puede apreciar en la siguiente grafica (Véase

llustracion 3).

llustracion 3: Formas de Organizacion dentro de le Economia Popular y Solidaria
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Elaboracion: Los autores
Fuente: Superintendencia Economia Popular y Solidaria

En cuanto al sector financiero se refiere, la Junta de Politica y Regulacion
Monetaria en pleno uso de atribuciones el 23 de Febrero de 2015 expidio la
resolucion Nro. 038-2015-F la cual establece la “NORMA PARA LA
SEGMENTACION DE LAS ENTIDADES DEL SECTOR FINANCIERO
POPULAR Y SOLIDARIO” misma que acorde a su Art. 1 segmenta a las
diferentes instituciones acorde al volumen de sus Activos de la siguiente

manera. (Véase Tabla 2)
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Tabla 2: Segmentacion de las Entidades del Sector Financiero Popular y Solidario

Mayor a $80’000.000

Mayor a $20°000.000 hasta 80°000.000

Mayor a $5'000.000 hasta 20°000.000

Mayor a $1°000.000 hasta 5°000.000

gl B~ W N| P

Comunales y Cajas Comunales

Hasta 1'000.000 y Cajas de Ahorro,

Bancos

Elaboracion: Los autores

Fuente: Superintendencia Economia Popular y Solidaria (Resolucién Nro. 038-2015-F)

Para finales del afio 2017 son 25 Cooperativas de Ahorro y Crédito mas la

Caja Central FINANCOOP quienes conforman el Segmento 1 del Sistema

Financiero Popular y Solidario del Ecuador (Véase Tabla 3).

Tabla 3: Ranking de las Instituciones Financieras del Segmento 1 de la EPS (2017)

1 JUVENTUD ECUATORIANA PROGRESISTA LTDA $ 1.543.382.500,04
2 JARDIN AZUAYO LTDA $ 765.797.195,21
3 POLICIA NACIONAL LTDA $  689.614.432,86
4 COOPROGRESO LTDA $  427.848.654,66
5 29 DE OCTUBRE LTDA $  427.334.478,18
6 OSCUS LTDA $  320.884.216,86
7 SAN FRANCISCO LTDA $  309.340.274,29
8 RIOBAMBA LTDA $  287.231.966,56
9 VICENTINA MANUEL ESTEBAN GODOY ORTEGA LTDA $  271.007.310,48
10 DE LA PEQUENA EMPRESA DE COTOPAXI LTDA $  258.297.485,10
11 |CAJA CENTRAL FINANCOOP $  256.512.430,35
12 |ALIANZA DEL VALLE LTDA $  244.238.162,43
13 |ANDALUCIALTDA $  225.629.704,88
14 MUSHUC RUNA LTDA $  193.714.308,56
15 DE LA PEQUENA EMPRESA BIBLIAN LTDA $  188.962.090,48
16 |[ATUNTAQUILTDA $  172.569.686,12
17 EL SAGRARIO LTDA $  161.381.854,00
18 |[TULCANLTDA $  160.412.369,02
19 PABLO MUNOZ VEGA LTDA $  145.030.303,87
20 |CAMARA DE COMERCIO DE AMBATO LTDA $  143.416.261,11
21 |23 DE JULIO LTDA $  138.284.615,88
22 [SANJOSE LTDA $  137.274.164,84
23 DE LOS SERVIDORES PUBLICOS DEL MINISTERIO DE EDUCACION Y CULTURA | $  128.933.489,35
24 DE LA PEQUENA EMPRESA DE PASTAZA LTDA $  111.773.517,22
25  [SANTAROSALTDA $  108.896.395,62
26 PILAHUIN TIO LTDA $  108.517.172,41
Total general $ 7.935.285.040,38

Elaboracion: Los autores

Fuente: Superintendencia Economia Popular y Solidaria
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Dentro de este Segmento la Cooperativa de Ahorro y Crédito “Jardin
Azuayo” ocupa el segundo lugar en cuanto a nivel de Activos se refiere con
mas de $765 millones de dolares, lo que la convierte en una de las

Cooperativas mas grandes del pais.

A continuacion se presenta un breve analisis y comparativa de los niveles de
colocacion e indicadores financieros para los periodos 2010-2017 entre la
COAC “Jardin Azuayo” y el Sistema Financiero Popular y Solidario en
general, esto con el fin de conocer el entorno y generar una idea mas clara
sobre la importancia de la Cooperativa dentro del sector y la composicion de
su cartera con el fin de determinar la problematica existente para justificar el

motivo de la presente investigacion.

3.2. ANALISIS DEL SECTOR COOPERATIVO (PERIODO 2010-2017)

En base a la informacion presentada a la Superintendencia de Economia
Popular y Solidaria sobre los estados financieros de cada institucién, se
puede obtener una gran cantidad de datos que nos permita analizar el
desempefio de las Cooperativas de Ahorro y Crédito y que nos permita

vislumbrar a posteriori el problema existente.

Para el afio 2010 el sector cooperativista estuvo conformado por 37
instituciones mas la Caja Central FINANCOOP (todas estas aun bajo el
control de la Superintendencia de Bancos y Seguros?) las cuales alcanzaron
un nivel de Activos aproximado de $2.509 millones de doélares. Para los afios
2011 y 2012 el numero de Cooperativas subié a 39 adicional a la Caja
Central FINANCOOP las mismas que alcanzaron para el ultimo periodo
mencionado un valor por concepto de Activos de $3.232 millones.

A partir del afio 2013 las Cooperativas de Ahorro y Crédito pasaron al
Control de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria, y en el
periodo 2014 entr6 en vigencia el Cédigo Organico Monetario y Financiero y

con este, cambios normativos importantes en el segmento. De esta forma el

% Las instituciones se encontraban segmentadas acorde a la denominacion de lery 2do piso.
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altimo periodo en mencién concluye con 38 entidades financieras y con una
tendencia creciente invariante en cuanto activos se refiere con $5.276

millones.

Finalmente en el afio 2015 (y vigente hasta la fecha), mediante la emisién de
la Resolucion Nro. 038-2015-F se establecié una nueva segmentacion para
las entidades financieras que forman parte del sector popular y solidario en
base al nivel de activos que presentan, de esta forma el afio 2017 cerré con
26 instituciones formando parte del segmento nro. 1 y con Activos superiores
a los $7.935 millones de dolares como ya se detalld en el acapite anterior.
Como se puede notar, el impacto de este segmento ha sido considerable, ya
que en el periodo 2010-2017 acorde a las cifras detalladas, el crecimiento de

los Activos del sector Cooperativo es superior al 200%.

3.2.1. ANALISIS DE ACTIVOS DEL SFN: CARTERA DE CREDITOS

La cuenta mas representativa dentro de los Activos corresponde a la Cartera
de Créditos, misma que tiene un peso en promedio de mas del 70% del total
y esta formada por el saldo de las operaciones de financiamiento

efectivamente entregadas a los socios/clientes.

Acorde a la normativa vigente para la segmentacién de cartera de crédito®
vamos a definir a cinco grandes grupos que se manejan en el sector popular
y solidario que son: Crédito Productivo, Crédito Comercial, Crédito

Inmobiliario, Microcrédito y Consumo®”.

* Resolucién No. 043-2015-F — Normas que regulan la segmentacion de la cartera de crédito de las
entidades del sistema financiero nacional (Reforma 2018)

4 se agrupa en dichos segmentos para resumir el analisis, sin embargo de manera global y acorde a la
normativa los segmentos de crédito vigentes para el SFN son: Productivo, Comercial Ordinario
Comercial Prioritario, Consumo Ordinario, Consumo Prioritario, Educativo, Vivienda de Interés Publico,
Inmobiliario, Microcrédito e Inversién Puablica.
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llustracion 4: Comparativa Segmentacion de Cartera 2010-2017

COMPOSICION DE COMPOSICION DE
CARTERA 2010 CARTERA 2017
®PRODUCTIVO " PRODUCHIEE

u COMERCIAL = COMERCIAL

INMOBILIARIO INMOBILIARIO

® CONSUMO # CONSUMO

Elaboracion: Los autores
Fuente: SEPS — Boletines Financieros Consolidados 2010 - 2017

En base a la informacion obtenida de la SEPS la composicién de la cartera
de créditos en los ultimos periodos no ha sufrido considerables variaciones y
se mantiene con una tendencia similar, en donde las lineas de Consumo y
Microcrédito abarcan en promedio cerca del 90% del total de las operaciones
colocadas y vigentes, tanto para el afio 2010 como para el periodo 2017 y
siendo la linea de créditos Productivos la menos representativa dentro del

sector popular y solidario (Véase llustracion 4).

A partir de la informacion anterior resulta muy importante conocer la calidad
de la cartera colocada sobre todo en las lineas de crédito de mayor impacto,
esto nos permitird generar una idea mas clara sobre el problema de riesgo a

tratarse en el presente proyecto.

3.2.2. ANALISIS DE LA CARTERA DE CREDITOS DEL SFN: iINDICES DE
MOROSIDAD

Como ya se detall6 con anterioridad la cartera de créditos del sector popular

y solidario estd compuesta por las siguientes lineas de crédito: Productivo,

Comercial, Inmobiliario, Consumo y Microcrédito; de las cuales ya se

observé que las de mayor impacto son las carteras de Consumo Yy

Microcréditos.
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En base de lo hasta ahora expuesto, el siguiente paso es analizar la calidad
de la cartera colocada y para eso vamos a basarnos en el indice de
Morosidad® para cada una de los segmentos de crédito (Véase Tabla 4).

Tabla 4: Comparativa indices de Morosidad 2010-2017

INDICES DE MOROSIDAD/

INEABE G0 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017
PRODUCTIVO 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 11,17%
COMERCIAL 1,83% | 2,23% | 4,20% | 10,96% | 11,93% | 3,38% | 6,97% | 3,77%
INMOBILIARIO 1,98% | 159% | 1,87% | 2,49% | 2,38% | 2,29% | 2,87% | 1,78%
MICROCREDITO 4,18% | 4,15% | 5,22% | 6,64% | 6,45% | 7,36% | 7,92% | 6,68%
CONSUMO 2,48% | 2,45% | 3,42% | 3,78% | 3,84% | 4,46% | 4,14% | 3,12%

Elaboracion: Los autores
Fuente: SEPS — Boletines Financieros Consolidados 2010 - 2017

Como se puede observar para las carteras de menor impacto (Comercial,
Productivo e Inmobiliario) la tendencia del porcentaje de morosidad en
referencia a la cartera colocada se mantiene constante, con la salvedad de
los afios 2013-2014 para el crédito Comercial que experimentdé un gran
deterioro, posteriormente la tendencia se vuelve a nivelar para todos los
segmentos a partir del ailo 2015 que coincide con periodos de estabilidad en

la economia nacional.

En cuanto a las carteras de mayor impacto podemos determinar una
tendencia estable pero con un porcentaje elevado de mora sobre todo para
la linea de Microcréditos que promedia aproximadamente el 6% de
vencimientos sobre su cartera colocada, teniendo en cuenta que dicha linea

representa mas del 30% del total de operaciones concedidas.

3.3. ANALISIS DE LA COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO
“JARDIN AZUAYO” (2010-2017)

En base a la informacion obtenida de los estados financieros presentados a

la SEPS se analiza las cuentas mas relevantes, entre las que destacan los

Activos. Siendo parte del segmento No. 1 de las entidades financieras del

sector popular y solidario, la COAC Jardin Azuayo es la segunda institucion

mas grande en cuanto a los activos se refiere. En los ultimos afios ha

° Representa el cociente entre los montos de los créditos vencidos o en mora con respecto al total de
la cartera colocada.
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presentado un considerable y constante crecimiento en esta cuenta,
pasando de los $189 millones en el afio 2010 a los $765 millones en 2017 lo
gue representa un crecimiento aproximado del 300% en tan solo 7 afos.

(Véase llustracién 5).

llustracion 5: Evolucién de Activos COAC Jardin Azuayo 2010-2017

ACTIVOS JARDIN AZUAYO
(En millones de dolares)
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Elaboracion: Los autores
Fuente: SEPS — Boletines Financieros Consolidados 2010 - 2017

Dentro de esta gran cuenta (al igual que lo analizado para el sector
cooperativo en general), gran parte de la estructura de los Activos
corresponde a la Cartera de Créditos. En el caso de la COAC Jardin Azuayo,
dicha cartera se encuentra conformada por las operaciones de
financiamiento otorgadas para las lineas de Consumo, Comercial y
Microcréeditos desde el periodo 2010, incluyéndose en los ultimos afios

también la linea Inmobiliaria®.

® Véase Anexo D — Informacion Crediticia COAC Jardin Azuayo
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llustracion 6: Composicion de la Cartera de Créditos Jardin Azuayo 2010-2017

COMPOSICION DE COMPOSICION DE
CARTERAJA 2010 CARTERAJA 2017
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Elaboracion: Los autores
Fuente: SEPS — Boletines Financieros Consolidados 2010 - 2017

Como se puede observar (Véase llustracion 6), las carteras de mayor
impacto son las correspondientes a operaciones de Consumo Yy los
Microcréditos que representan en conjunto mas del 95% del total de créditos
concedidos, destacando de manera puntual a estos ultimos ya que es el
segmento de crédito que presenta un mayor crecimiento con respecto a los

demas.

En cuanto a la calidad de la cartera colocada, podemos mencionar que para
los ultimos afios la COAC Jardin Azuayo en promedio, presenta niveles de
morosidad estables para las diferentes lineas de crédito, destacandose
como la cartera mas deteriorada, la correspondiente a los Microcréditos con
un indice de morosidad superior al 4% en promedio de los ultimos periodos
(Véase Tabla b).

Tabla 5: indices de Morosidad COAC Jardin Azuayo 2010-2017

INDICES DE MOROSIDAD/

JLINEA DE CREDITO 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

COMERCIAL 0,00% | 0,00% |[22,25% | 1,89% | 2,45% | 12,18% | 8,59% | 4,09%
INMOBILIARIO 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% | 0,00% | 0,00%
MICROCREDITO 6,04% | 5,15% | 5,29% | 6,72% [ 4,01% | 4,42% | 4,56% [ 4,63%
CONSUMO 3,56% | 3,52% | 4,71% | 4,79% | 3,69% | 3,86% | 2,78% [ 2,60%

Elaboracién: Los autores
Fuente: SEPS — Boletines Financieros Consolidados 2010 - 2017

En base a la informacion hasta aqui presentada se puede empezar a
determinar caracteristicas importantes tanto en el Sector Cooperativista en

general, como en la COAC Jardin Azuayo, que nos permita vislumbrar una
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problematica latente en este este sector. La descripcién del problema se

desglosa més a detalle en el siguiente numeral.

3.4. DESCRIPCION DE LA PROBLEMATICA

Luego de haber realizado un andlisis descriptivo tanto del Sistema
Cooperativista en general, asi como de la COAC Jardin Azuayo en
especifico, podemos resaltar lo siguiente: Una de los segmentos de crédito
con mayor impacto dentro de la cartera total son los Microcréditos, estos
representan mas del 30% si nos referimos al Sistema y bordea el 25% si
hablamos de la Cooperativa como tal. Sin embargo también se pudo
observar que dicha cartera es la que menos calidad presenta en cuanto a
colocacién de fondos se refiere ya que presenta un indice de morosidad que
promedia el 6,5% en el Sistema y dentro de la Cooperativa es cercano al
5%.

Con estos antecedentes podemos determinar la existencia de un
considerable riesgo latente para este tipo de operaciones, por lo tanto el
presente proyecto se va a encaminar al analisis mas a fondo de esta cartera
de crédito para tratar de determinar las posibles causas del alto nivel de

deterioro en la misma.

Hasta el momento nos hemos referido de manera muy superficial a este
segmento de crédito pero en realidad ¢Cudl es la definicibn de un
microcrédito?, segun el glosario de términos financieros de la
Superintendencia de Bancos del Ecuador, un microcrédito se define como
todo préstamo concedido y destinado a financiar actividades en pequefia
escala, de produccion, comercializacion o servicios, cuya fuente principal de
pago la constituye el producto de las ventas o ingresos generados por dichas

actividades.

En el Ecuador la seccién de las microfinanzas ’ estd conformada por

diferentes instituciones que conforman el Sistema Financiero, las mismas

" Microfinanzas es un término que se utiliza para definir a la prestacién de servicios financieros a
personas cuyo acceso a los servicios de la banca tradicional es limitado en base a su condicion
socioecondmica.
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que estan reguladas por la Superintendencia de Bancos y Seguros (SBS) y
por la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria (SEPS).

A partir de la época de los afios 80’s dentro del Ecuador se empieza a
desarrollar el microcrédito en donde el gobierno y los bancos privados
tuvieron gran influencia. Es muy importante recalcar que fue la banca
privada quien introdujo el microcrédito en el Ecuador, pudiendo citar que
“‘Desde 1978, el Banco del Pacifico ofrecié una linea de crédito dirigida al
sector de las MYPES, a través del programa de desarrollo de la comunidad.
Otro banco que manejo programas de microfinanzas fue el Banco la
Previsora [...]"* (Amsterdam, 2002)

El auge del Microcrédito dentro del Ecuador se da partir de los afios 90's
cuando aparece el Banco Solidario el cual tenia como eje principal los
servicios de Microfinanzas, los cuales eran dirigidos hacia personas
naturales, muchos inversionistas y una que otra ONG. Cabe resaltar que en
esa época muchas instituciones privadas contaban con avanzada tecnologia

y una buena metodologia para aquella época.

Las Cooperativas de Ahorro y Crédito (COAC’S) si bien es cierto no tenian
gran influencia dentro del sistema financiero para esa época, desempefiaron
un papel importante al momento de ofrecer microcréditos. Es asi que poco
después de la “Crisis Bancaria” que se generé en 1999 muchos de los
ecuatorianos trasladaron su confianza hacia estas entidades. Este suceso
fue fundamental ya que a partir de esto se empezaron a crear nuevas

cooperativas en el que su eje principal era promover las microfinanzas.

Segun reportes de la SBS en el periodo comprendido entre 2002-2005 se dio
un gran incremento en la cartera de las microcréditos, llegando a un punto
en el que las colocaciones de microcréditos crecieron hasta 15 veces mas
en ese periodo. En aquel periodo de auge todas aquellas instituciones que
se enfocaron en las microfinanzas empezaron a ofrecer mas servicios

adicionales al otorgamiento de un crédito como fueron los ahorros seguros,

8 Centro de Estudios para el Desarrollo Rural Universidad Libre de Amsterdam, Informe Anual 2002,
San José, 2002.
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méas facilidades de pago, algunos de incentivos como capacitaciones,
desarrollo de emprendimientos y también se movieron en el ambito de la
salud, “Las instituciones que se han dedicado a las microfinanzas en
Ecuador descubrieron un nicho con inmensas potencialidades de desarrollo,
una excelente cultura de pago y con la posibilidad de enfrentar altas tasas de
interés, ya que la alternativa de endeudarse en el mercado informal resulta
aun mucho mas onerosa“ (Banco Interamericano de Desarrollo en el
Ecuador 2006, 22)

El crecimiento de la cartera de microcrédito se debid a diversas causas,

algunas de ellas se detallan a continuacion:

¢ Se ha dado un incremento en los montos de microcréditos a otorgar.

% Muchas de las instituciones financieras sobre todas las Cooperativas
de ahorro y crédito ajustaron sus politicas para el otorgamiento de
microcréditos enfocandose sobre todo en socios con bajas
posibilidades.

« Las instituciones financieras se modernizaron adquiriendo mejor
tecnologia y nuevas metodologias lo cual agilito el tramite de los
microcréditos.

A partir de la “Crisis Bancaria” y con la gran acogida que tuvieron las
COAC’S por parte del publico, se incrementaron las instituciones que
ofrecian microcréditos.

s El gobierno de turno que en sus principios apoyaba a los
microempresarios.

% Mucha de la poblacion que estaba sumergida en el subempleo opto
por ponerse su propino negocio, lo cual incentivo al crecimiento de las

microempresas.

Sin embargo el constante incremento que tuvieron las instituciones en la
colocacién de microcréditos, trajo consigo un crecimiento de la morosidad
por parte de los clientes. Existieron muchos elementos que provocaron el
incremento de la morosidad dentro de las instituciones financieras, algunos

de ellos se detallan a continuacion:
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% Dentro de las instituciones de microfinanzas, muchos de los oficiales
de venta o llamados también asesores de crédito tienen una
capacitacion casi nula con respecto a la concesion de microcréditos.

% Un gran numero de socios o clientes que son microempresarios no
poseen cultura financiera.

% Gran parte de las instituciones financieras sobre todo las
Cooperativas de Ahorro y Crédito establecen metas elevadas en
cuanto a colocacion se refiere, lo que obliga a los asesores de crédito
a arriesgarse a otorgar microcréditos a clientes o socios con perfiles
de alto riesgo.

% Metodologias inadecuadas en el proceso de concesion de
microcréditos por parte de las entidades financieras, sobre todo del
sector popular y solidario.

% Existe un gran numero de clientes o socios que estan con
sobreendeudamiento.

% Muchos de los nuevos microempresarios solicitaron créditos para
poner negocios en mercados que estan saturados, y por ende esos
créditos tienen un alto nivel de riesgo.

% La mala utilizacion del score de créditos que posee cada institucion,
ya que muchas de las veces es utilizada directamente para la
aprobacion segun los resultados que arroja, pero no se lo utiliza solo
como una herramienta de apoyo para la toma de decisiones.

% Hoy en dia un problema adicional y que lleva a incrementar la

morosidad dentro las instituciones, es otorgar tarjetas de crédito a

aquellos microempresarios que tienen consigo un alto nivel de

endeudamiento o que, en el caso de socios agricultores o ganaderos,
la frecuencia de pago mensual no es acorde a la frecuencia en la que

ellos perciben ingresos.

Con esta idea de constante crecimiento, se vuelva tarea fundamental de

toda institucion microfinanciera, desarrollar recursos que permitan gestionar
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el riesgo de crédito® de manera efectiva, de tal forma que dicho riesgo pueda

ser medido y controlado tanto en las etapas de concesion, como en el

seguimiento del crédito otorgado.

Hasta el momento hemos definido el problema desde un enfoque de la
realidad misma, pero, ¢Qué sucede desde la parte académica y cientifica

con respecto al tratamiento de este tipo de riesgo?

Resultara muy interesante para el analisis descubrir también que la medicion
del riesgo micro-crediticio encuentra limitantes también desde el sentido
metodologico ya que el tratamiento del riesgo dista mucho entre su
aplicacion en la banca tradicional y los modelos aplicados a las
microfinanzas, esto se puede prever al momento de observar las bases de
datos y los historiales de crédito poco desarrollados por las instituciones
financieras (Schreiner, 2002).

Como consecuencia de esto salta a realidad el problema de la poca
bibliografia existente, (Rayo, Lara, & Camino, 2010)hasta la fecha de
elaboracion de su trabajo, dan cuenta de solo diez investigaciones mas
aplicadas al sector de las microfinanzas, en su mayoria realizados en Asia,
Africa y América Latina. (Saravia-Matus & Saravia-Matus, 2012) Para su
estudio en Nicaragua de igual forma destacan la falta de estudios referentes
a este campo, y toman como referencias los trabajos principales de
(Schreiner M. , 1999) y (Zeller, 1998). Esto hace que el aporte de la presente
investigacién sea de gran importancia para la Cooperativa en cuestion, y

porque no, servir de base a otros estudios posteriores.

° El Riesgo de Crédito se define como la posibilidad de pérdida debido al incumplimiento del
prestatario o la contraparte en operaciones directas, indirectas o de derivadas que conlleva el no pago,
el pago parcial o la falta de oportunidades de pago de las obligaciones pactadas.
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4.

4.1.

4.2.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Proponer una metodologia de analisis alternativa para la construccion de
un modelo Scoring para la cartera de Microcréditos de la Cooperativa de
Ahorro y Crédito “Jardin Azuayo” con los préstamos colocados en el
periodo 2014.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Determinar las caracteristicas mas relevantes que influyen en el riesgo e
incrementan la posibilidad de no pago de un socio.

Calcular la probabilidad de impago de grupos de clientes que compartan
caracteristicas similares.

Determinar la probabilidad de no pago mediante la inclusién de variables
macro, analizar su influencia y significancia en el modelo.

Proponer en base a los resultados, ciertos parametros que ayuden a una

mejor evaluacion y determinacion de riesgos.
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5. MARCO TEORICO

Toda economia necesita de una base monetaria para desarrollar con
normalidad las principales actividades de produccion, distribucién y consumo
de bienes y servicios, mismas que son esenciales en el crecimiento y
desarrollo de un pais. Bajo esta perspectiva, los recursos monetarios
destinados a estas actividades provienen de la captacion de dinero de los
agentes superavitarios y redirigidas hacia los agentes deficitarios (Quilcate,

2015), a esta interaccion se la conoce como Intermediacién Financiera.

La eficiencia en las actividades dentro de un sistema economico va a
depender de la profundizacién del mercado, pero ademas de la facilidad con
la que la poblacion pueda acceder a los servicios financieros. Estos
mencionados servicios son proporcionados por “intermediarios”, y su oferta
va a depender del spread™ resultante del manejo de las tasas de captacion
y colocacion de recursos (Garcia, Cardenas, & Molina, 2011), ademas de
una serie de factores adicionales como los riesgos inherentes al mercado

financiero, los costos de intermediacion, el ciclo econdmico, entre otros.

5.1. EL SISTEMA FINANCIERO

De manera mas formal, y como ya se menciondé con anterioridad, los

Intermediarios  Financieros, son aquellas instituciones (legalmente

10 . . . .z . . .z

Spread Financiero o Margen de Intermediacion, es la diferencia entre las tasas de colocacion
(tasa activa, referente a los préstamos) y las tasas de captaciéon (tasa pasiva, referente a los
depdsitos).
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constituidas) que intervienen en la transferencia de recursos entre
ahorradores y prestatarios, siendo este un proceso indirecto mediante el cual
el intermediario se beneficia de la diferencia entre las tasas a las cuales se
colocan y se prestan los recursos monetarios. De esta forma el Sistema
Financiero se compone del conjunto de mercados e instituciones financieras
que tienen como finalidad canalizar los recursos de quienes desean invertir
hacia quienes necesitan financiamiento ya sea de forma directa’ o de forma

indirecta como la ya mencionada en lineas anteriores (Correa & Giron,
2004).

5.1.1. EL SISTEMA FINANCIERO EN EL ECUADOR

Los origenes del sistema financiero nacional se remontan a los afios de
1927 y 1928 con la creacion del Banco del Central y la Superintendencia de
Bancos respectivamente. Posteriormente se fue acoplando a politicas
externas provenientes del Fondo Monetario Internacional (FMI) hasta
constituirse en un sistema financiero solido y solvente en los tiempos
presentes, esto a pesar de afrontar momentos dificiles como el declive de la
economia en las décadas de los Ochenta y Noventa.

El sobrendeudamiento, bajos precios del petréleo, altas inflaciones fueron
una serie de crisis que derivaron en el congelamiento de los depdsitos en el
afio de 1999'?, esto producto de la iliquidez de los bancos, ya que la
intermediacién financiera para ese entonces se redujo sustancialmente
debido a la desconfianza e incertidumbre generada en esa época (Naranjo,
2004).

llustracidon 7: Estructura del Sistema Financiero Ecuatoriano

! Transferencia de Recursos sin intermediacion entre prestamistas y prestatarios a través de la venta
de instrumentos financieros.

2 £l 8 de Marzo de 1999, el gobierno de Jamil Mahuad decret6 el feriado bancario, acompafado de
un paquetazo econdmico.
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Elaboracion: Los autores
Fuente: (Constitucién de la Republica del Ecuador, 2008)

Después del feriado bancario, mismo que trajo consigo la quiebra de un
importante nimero de instituciones financieras, empiezan a tomar fuerza
otras alternativas de intermediacibn como las Cooperativas de Ahorro y
Crédito, Cajas Centrales, Cajas Comunales o las Mutualistas, mismas que
adquieren un papel importante dentro de la etapa pos crisis, al ser
organizaciones enfocadas en ayudar a las personas de menos recursos y

sobre todo por considerar a los pequefios sectores productivos.

Es asi que en la actualidad y, segun la Constitucién de 2008 en su Art. 309
el Sistema Financiero Nacional se compone de los sectores: Publico,
Privado y Popular y Solidario (Véase la llustraciéon 7), a su vez estos
sectores conforme su naturaleza se pueden subdividir en algunos tipos de

organizaciones financieras que se detallan a continuacion:

¢+ Sector Publico: Segun el Articulo Nro. 310 de la Constitucién del Ecuador
las organizaciones correspondientes a este segmento tienen por finalidad
otorgar recursos de manera preferente a los sectores productivos menos
favorecidos, esto con la finalidad de incentivar su inclusion en la
economia e incrementar la competitividad. Ejemplos de este tipo de
Instituciones son el BanEcuador, BIESS, la Corporacion Financiera

Nacional, entre otros.
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% Sector Privado: Son entidades constituidas como sociedades anonimas
con un minimo de dos accionistas, dichas personas no podran ser
participes de acciones en empresas ajenas a la actividad financiera, esto
segun el Art. 312 de la Constitucion y el Art. 390 del Codigo Organico
Monetario y Financiero de 2014. La forma de organizacion predominante
en este sector son los Bancos.

¢+ Sector Popular y Solidario: Esta denominacion es de reciente creacion, y

recibe un tratamiento diferenciado por parte del Gobierno ya que

incentivar las micro, pequefias y medianas unidades productivas
impulsan el desarrollo de la economia y ayudan a cumplir los objetivos
del Plan de Desarrollo (Art. 311 de la Constitucion), aqui se encuentran
distintas formas de organizacion financiera como las Cooperativas de
Ahorros y Crédito, Mutualistas, Cajas de Ahorro, Cajas Comunales,
Entidades Asociativas o Solidarias, entre otras.

5.1.2. ENTES REGULADORES

Luego de los sucesos ocurridos en el afio de 1999 ya explicados con
anterioridad y con la dolarizacion de por medio, el Sistema Financiero
nacional se encuentra protegido y toda forma de organizacion financiera esta
sujeta a control. Todas las operaciones realizadas por un Intermediario son
vigiladas por entidades de supervision y sujetas a una ley. Estos organismos

de vigilancia son:

¢ Superintendencia de Bancos (SB): Fue creada el 6 de Septiembre de
1927 como parte de la transformacion del sistema bancario del pais, en
conjunto con la Ley Organica de Bancos, la Ley Organica del Banco
Hipotecario (posteriormente Banco Nacional de Fomento) y la Ley
Organica del Banco Central, esto para afianzar el sistema financiero y

regular el manejo de la Hacienda Publica en nuestro pais.

Es una institucién que tiene por objetivo ejercer supervision y control, y
promueve la estabilidad del sistema financiero y de seguridad social
mediante la gestion tecnoldgica y de procesos con el fin de generar un

modelo efectivo de control basado en riesgos, mismo que permita
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incrementar la calidad de los servicios prestados al ciudadano, ademas

de promover una cultura de educacion financiera para las personas.*?

La SB ha tenido bajo su responsabilidad el control y supervision de las
Instituciones que pertenecen al sistema financiero, de seguridad social y
de seguros y reaseguros’*, sean estas tanto publicas como privadas y
obedece a las disposiciones vigentes en el Cédigo Organico Monetario y
Financiero de 2014.

% Superintendencia de Economia Popular y Solidaria: Entidad que ejerce
funciones desde el 5 de Junio de 2012, al igual que la SB es un
organismo de supervision y control con personeria juridica y autonomia
administrativa y financiera que busca el desarrollo, estabilidad y correcto

funcionamiento del sector econémico popular y solidario.

Al mencionado sector se lo reconoce desde 2011 (a través de su
respectiva ley) como una forma de organizacién econdémica en la que sus
participantes  organizan procesos de produccién, intercambio,
comercializacion, financiamiento y consumo de bienes y servicios
mediante relaciones basadas en la solidaridad, cooperacion vy
reciprocidad, esto hace que el ser humano sea sujeto y fin de toda

actividad™®.

La SEPS supervisa las actividades financieras de las Instituciones
Privadas como las Cooperativas de Ahorro y Crédito, Mutualistas, Cajas
de Ahorro o Comunales, Cajas Centrales, entre otras. Obedece las
disposiciones del Cdédigo Organico Monetario y Financiero y por su
naturaleza a las demas establecidas en la Ley Organica de Economia
Popular y Solidaria.

3 Tomado de: (Superintendencia de Bancos, Resefia Historica y Generalidades, 2018)

1 A partir del 12 de Septiembre de 2015, mediante reforma al Art. 312 de la Constitucion aprobada en
consulta popular y con el fin de desvincular las actividades financieras de las no financieras, la
Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros asume el control y regulacion del sector de
seguros privados.

5 (Ley Organica de la Economia Popular y Solidaria y del Sector Financiero Popular y Solidario, 2011,
pag. 3 Art. 1)

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 38



AE Universidad de Cuenca
S
5.2. EL CREDITO

Para poder hablar de riesgo, debemos referirnos primeramente al hecho
generador del mismo. El crédito se puede definir como una operaciéon o
servicio financiero a través de la cual el intermediario pone a disposicion del
cliente una cantidad de dinero hasta un limite y por un periodo de tiempo
determinado, a una cierta tasa de interés que dependeré del destino que se
otorgue ha dicho crédito.

En nuestro pais, conforme a la ultima Resolucién emitida por la Junta de
Politica y Regulacion Monetaria y Financiera en abril de 2015, se establecio
que las Instituciones financieras podran otorgar hasta 10 tipos de créditos
diferentes (Véase llustracion 8), esto con el fin de brindar facilidades a los
clientes (dependiendo de su naturaleza) de obtener el crédito mas
beneficioso y menos riesgoso para las partes involucradas.

llustracion 8: Segmentacion de la Cartera de Crédito de las Entidades del Sistema
Financiero Nacional
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5.2.1. ADMINISTRACION DEL CREDITO

El proceso de otorgamiento de un crédito busca en todas sus etapas
cuantificar y disminuir el riesgo de la operacién, al mismo tiempo que
determina la viabilidad de dicha colocacion. El ciclo del crédito se lo puede
resumir de manera general en las siguientes etapas (indistintamente de la

naturaleza de la institucion financiera):

% Negociacién: A partir de la solicitud de crédito, se verifica las referencias,
destino de los recursos, tipo de crédito, plazo, monto, forma de pago y las

garantias ofrecidas
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Evaluacion: Utilizando la informacion antes mencionada, se analiza la
situacién econdémica del cliente, trayectoria crediticia y se determina la
viabilidad del pago o no pago de la obligacion adquirida por el deudor.
Aprobaciéon: Conforme respectivo informe de la instancia anterior
mencionada los directorios, gerencias o comités de crédito aprueban o no
las solicitudes.

Desembolso: Una vez aprobado el crédito, aparece la figura legal, misma
que se encarga de la revision y legitimacion de la documentacion
requerida, inspeccién de avallos y garantias, para poder paso al
desembolso de recursos, que inmediatamente son enviados al registro
contable.

Seguimiento: Después de realizado el desembolso solicitado por el
deudor, se debe dar continuidad al proceso con la recuperacion de
cartera colocada, actualizacion de documentacion, re avallos de
garantias, entre otras acciones gque mitiguen una potencial perdida para

la institucion financiera.

5.2.2. LA METODOLOGIA DE LAS 5C

En el apartado anterior se hablé ya de la importancia que tiene la medicion

del riesgo dentro de la administracion de los créditos, siguiendo esa idea la

etapa de EVALUACION merece una descripcion méas detallada ya que sin

duda es un paso vital en el manejo de la operacién financiera.

Tanto Instituciones Bancarias, asi como las de Microfinanzas aplican en su

analisis una metodologia de evaluacion conocida como las 5C. Este

mecanismo de analisis considera 5 aspectos relevantes del cliente para

determinar si el crédito que solicito el mismo es viable o no. (Vasconez,

2005), describe a estas caracteristicas de la siguiente manera:*®

'® Para el caso de la COAC Jardin Azuayo, esta metodologia se la determina de la siguiente manera:
Caracter, Capacidad de Pago, Capital, Condiciones del Entorno y Cooperativismo (Colaterales)
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% Caréacter: Evalta el historial crediticio en el sistema financiero, el
historial de pagos de cuentas o deudas y posibles restricciones®’
existentes al deudor.

+ Capacidad: Este criterio se formula en base a la capacidad de pago
del cliente, misma que resulta de la diferencia entre Ingresos
(proveniente de Sueldos y Salarios, Volumen de Ventas, Utilidades,
Giros del Exterior, etc.) y los Gastos (Cargas familiares, Educacion,
Alimentacion, Otros Gastos Financieros, entre otros). Se considera
como la primera fuente de repago.

% Capital: No es mas que el Patrimonio en posesion del cliente, para
personas juridicas resulta de la diferencia entre Activos y Pasivos, y
para personas naturales constituyen los bienes a nombre del deudor.

% Condiciones: Este criterio analiza el entorno bajo las condiciones del
préstamo, considera la situaciébn macro y micro, asi como el mercado
y las politicas vigentes.

% Colaterales: Se resumen en las Garantias presentadas por el deudor
que respalda la operacion y futuro pago de la misma. Es la segunda

fuente de repago.

5.3. DEFINICION DE RIESGO

De manera general podemos definir al riesgo como la probabilidad de
ocurrencia de un evento adverso al esperado. En las instituciones
financieras dicho riesgo es parte integral de su accionar y esta presente en
las diferentes actividades y servicios que realiza, constituye la posibilidad de
gue se produzca un hecho generador de pérdidas que afecte al valor

econdémico de la organizacion. Se puede clasificar de la siguiente forma:

+ Riesgo de Liquidez: De acuerdo a la SB, este se define como la
posibilidad de que una entidad eventualmente se enfrente a una
escasez de fondos, pudiendo esta no cumplir con sus obligaciones de

pago, razon por la cual necesita conseguir recursos alternativos,

" En el caso ecuatoriano las Listas de Restricciones se componen de los antecedentes judiciales y
restricciones de pago por parte del SRI.
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mismos que conllevan un alto costo financiero y por lo tanto perdida
de valoracion de la organizacion.

+ Riesgo de Mercado: Es el riesgo inherente a los cambios en las tasas
de interés o tipo de cambio dentro de un plazo fijo que afectan al valor
de un portafolio de inversién financiero.

% Riesgo Operativo: Significa la potencial pérdida de recursos,
resultante de la deficiencia de controles internos, fallas en sistemas
de informacion, procedimientos inadecuados, errores humanos,
fraudes, contingencias naturales, entre otros no cuantificables (Avila,
2005).

+ Riesgo de Crédito: EI mas importante de acuerdo a la naturaleza de la
presente investigacion, mismo que (Campoverde, 2008) lo define
como “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”.

5.4. MEDICION DEL RIESGO

Con el pasar de los afios, la evolucién e innovacion de las operaciones de
las instituciones financieras han dado lugar a riesgos mucho mas complejos,
por esta razén el Comité de Basilea'® ha emitido mediante una serie de
acuerdos, algunas recomendaciones que permiten a las entidades

financieras mitigar el riesgo que estas afrontan.

En un principio, el acuerdo de Basilea | establece la definicion de CAPITAL
REGULATORIO que se define como el capital minimo que una organizaciéon
financiera debe poseer en funcion de los riesgos que la misma afronta. La
cuantia de este capital se establecido en el 8% del total de los activos de
riesgo'®. Este primer acuerdo tenia como eje principal el control del riesgo de

crédito, sin embargo el mismo consideraba que todos los préstamos tenian

18 Compuesto por los gobernadores de los bancos centrales de Bélgica, Canada, Espafia, EE.UU.,
Francia, Italia, Japon, Luxemburgo, Holanda, Reino Unido, Suecia y Suiza.
19 Comprende la sumatoria de los Activos de Crédito, de Mercado y de Tipo de Cambio
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la misma probabilidad de incumplimiento, es decir no se consideraba un
aspecto clave que era la calidad crediticia de los prestatarios, esto por su
puesto se convirtié un limitante y genero varias dudas sobre la validez de su

aplicacion.

Con el fin de superar las inconsistencias iniciales, un segundo acuerdo
(Basilea I1) fue emitido en Junio de 2004, en este se considera ya la calidad
crediticia del deudor y se afiade requisitos de capital para cubrir el riesgo
operacional. Para el andlisis del riesgo de crédito (en base a las nuevas

recomendaciones) se toma en consideracion tres aspectos clave:

¢ Probabilidad de Incumplimiento (PD)
« Pérdida dado el Incumplimiento (LGD)

% Exposicion en el momento del Incumplimiento (EAD)

Estos componentes, adicional al nivel de sofisticacion que afo tras afio
incluyen las entidades financieras, ha sido el punto de partida de estudios y
elaboraciéon de una variedad de métodos destinados al célculo del riesgo de
crédito. En el apartado siguiente se describe una serie de técnicas

disefiadas con el fin de medir el mencionado riesgo.

5.5. MODELOS DE CREDIT SCORING

Un factor importante en la determinacion del riesgo es la probabilidad de
incumplimiento o no pago. Existen diferentes tipos de metodologias para

estimar esta probabilidad, las mas importantes se detallan a continuacion.

5.5.1. Anélisis Discriminante

Esta técnica consiste en analizar de forma simultanea el comportamiento de
un grupo de variables independientes, mismas que son consideradas con el
fin de clasificar una serie de datos en grupos excluyentes y definidos a priori.

Esta metodologia tiene dos momentos que consisten en:

% Generar una combinacién lineal de variables que maximicen la

diferencia entre los grupos que se definen de forma previa, y
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% Asignar la pertenencia de los clientes a uno de los grupos definidos

con anterioridad.

En esta clase de técnicas se recomienda dividir la poblacion en estudio en

dos submuestras, una muestra para analisis y otra para validacion.

Uno de los pioneros en utilizar este analisis fue (Altman, 1968), dicho autor
utilizé variables explicativas en forma de ratios para determinar la insolvencia
empresarial. El “Z-Score” de Altman se convirtié en el punto de partida para
posteriores estudios como el de (Falbo, 1991) que adapta la metodologia
para aplicarla en la prediccion de la morosidad de los prestatarios de las
instituciones financieras utilizando ratios en base a caracteristicas derivadas

de los estados financieros.

5.5.2. Modelos de Probabilidad Lineal

Esta técnica se basa en la estimacién de un modelo de minimos cuadrados,
la variable dependiente es de categoria dummy y toma los valores de (0) si
el deudor es buen pagador y (1) si el cliente ha caido en mora. La forma

funcional viene dada de la siguiente manera:
Yi = Bo + Bixyi + Baxoi + -+ Prxp + &

Las primeras aplicaciones de esta metodologia fueron obra de Orgler en
1970 y 1971, en donde los créditos comerciales y de consumo
respectivamente, fueron el objeto de estudio, en el primer caso utiliz6 como
variables explicativas ratios provenientes de informacién de los estados
financieros, y en su segundo estudio analizé el comportamiento del cliente,
en ambos casos agrupo los datos segun liquidez, apalancamiento,
rentabilidad y actividad. Su aplicacion a caido en desuso a raiz de la

aparicion de técnicas no lineales.

5.5.3. Regresion Logistica

El modelo logit es una metodologia de eleccion binaria mediante la cual se

puede calcular la probabilidad de ocurrencia de un evento (en nuestro caso
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=
el fallo o impago de un cliente) mediante el analisis del comportamiento de

las variables dependientes.

La primeras aplicaciones de esta metodologia se dan en la decada de los
80’, en donde Jhon Wiginton determina mediante su estudio que la
metodologia logit ofrece un porcentaje mas alto de acierto en la clasificacion,
en comparacion del analisis discriminante, esto usando los datos de la banca
comercial mediante una muestra de 1908 solicitudes de credito. En un
tiempo mas actual se puede rescatar el aporte de (Bellotti & Crook, 2007)
quienes elaboraron una metodologia de analisis logit, pero incluyendo
variables macroeconomicas ademas de las caracteristicas propias del
deudor, concluyendo que la incorporaciéon de variables que contengan la
influencia del ciclo econdmico mejora la capacidad predictiva del modelo.

5.5.4. Modelos Probit

Comparten las mismas caracteristicas con el modelo logit en cuanto a su
forma y estructura, sin embargo se diferencian en el uso de la distribucién

acumulada, en este caso se aplica la funcion de distribucion NORMAL.

Su evaluacion en cuanto a validez y bondad de ajuste se refiere son
exactamente igual al modelo logit. En cuanto a resultados, salvo el uso de

muestras grandes, también son muy parecidos.

En la literatura, trabajos como el de (Boyes, Hoffman, & Low, 1989) o
(Greene, 1992) concluyen de manera similar como un limitante de este
modelo, su relativa complejidad, al momento de realizar el proceso de

estimacion de la regresion.

5.5.5. Arbol de Decisiones

Es una técnica que tiene por objetivo asignar en grupos previamente
establecidos un conjunto de observaciones de manera binaria. Su principal
caracteristica es la de presentar de forma visual las relaciones existentes

entre variables.
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Se le atribuye un gran poder predictivo, por lo que esta metodologia es una
de las méas usadas en el andlisis de riesgo, pese a tener una compleja
comprension de su estructura de algoritmos de manera interna. Los
mencionados y mas comunes algoritomos utilizados son: el modelo CART,
ID3, C4.5Y C5 (Lara Rubio, 2010).

5.5.6. Programacion Lineal

Es una metodologia basada en el criterio de optimizacion de clientes que
esten correctamente clasificados sujeto a ciertas restricciones de
comportamiento, es de uso muy especifico ya que se aplica al no conocer la

forma funcional de las variables.

La metodologia més conocida y aceptada para el uso de esta técnica, es la
propuesta por (Charnes, Cooper, & Rhodes, 1997) denominada como DEA

(Data Envelopment Analysis) que consiste en los siguientes pasos:

¢+ Asignar una puntuacién a cada individuo con respecto a los demas de
la muestra,

« Ordenar de manera ascendente las puntuaciones, tomando como
criterio la pérdida esperada,

¢+ Calcular un punto de corte, y

+ Clasificar a los individuos, dependiendo si se encuentran por encima o
por debajo del punto de corte en buenos clientes o clientes fallidos

respectivamente.
5.5.7. Redes Neuronales

También conocida como técnica de Inteligencia Atrtificial, es una metodologia
que intenta replicar el comportamiento del sistema nervioso, es decir, un
grupo de procesadores (nodos), reciben las sefiales de impulso (variables de
la operacion crediticia), mientras que otros nodos, emiten la sefial de
respuesta, que para efecto del estudio, definen la clasificacion entre un

cliente bueno o malo.
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La complejidad de esta tecnica esta en entender la funcionalidad intermedia,
es decir el proceso entre el impulso y la respuesta que posteriormente dara

el resultado, la literatura llama a este proceso interno como “caja negra”.

Estudios comparativos como los de (Lee, Chiu, & Chen, 2002), (Malhotra &
Malhotra, 2003) o (Baesen, 2003) concluyen que la aplicacion de esta
metodologia incrementa el porcentaje de acierto en comparacion con otras

técnicas.

5.5.8. Ventajas y Desventajas de los Modelos de Credit Scoring

Hasta ahora hemos detallado a breves rasgos las diferentes metodologias
existentes para calcular el riesgo de crédito en las entidades financieras. Sin
embargo si entramos a mas detalles podemos clasificar a cada una de estas

en dos grandes grupos acorde a su naturaleza estadistica que son:

s Técnicas Paramétricas: En este tipo de técnicas la funcion de
distribucion f(X) se establece a priori, es decir se da por conocida, por
lo tanto el unico inconveniente radica en estimar los parametros, esto
dependera del modelo que se utilize y que se ajuste de manera
correcta a los datos. Dentro de este grupo encuadran los modelos de
eleccion binaria (Probabilidad Lineal, Logit y Probit) y el Analisis
Discriminante.

% Técnicas No Paramétricas: Al contrario de la clasificacion anterior, en
este tipo de técnicas se establece como punto de partida que la
funcién de distribucidén es desconocida, Esto hace que su aplicacion
sea recomendada para muestras pequefas, sin embargo la dificil
comprension de los modelos los vuelve problematicos al momento de
su uso. Aqui encontramos a los andlisis por Arboles de Decision,

modelos de Programacion Lineal y las Redes Neuronales.

Ahora que tenemos mucha mas informacion de cada uno de los modelos y
técnicas usadas en el analisis de riesgo, podemos preguntarnos ¢Qué
técnica es mejor para medir dicho riesgo y la probabilidad de que un cliente

caiga en default?. Para responder esta pregunta ponemos a consideracion el
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siguiente cuadro comparativo entre cada una de las metodologias descritas

con anterioridad (Véase Tabla 6).

Tabla 6: Ventajas y Desventajas - Técnicas Paramétricas vs No Paramétricas

* No requieren de una forma funcional
especffica

VENTAJAS DESVENTAJAS
Andlisis * Buen rendimiento para muestras * Estimadores ineficientes
Discriminante grandes . . . .
No arroja probabilidades de impago
(%] % ..
% grlztrjlzr;;endlmlento para muestras * Estimadores ineficientes
£ | Modelosde 1% N * | as probabilidades calculadas, salen
Proll_);l;lgldad Estima probabilidad de impago del rango (0,1)
TECNICAS * Facil interpretacion de los parémetros
GARAISIES * Buenas propiedades estadisticas * Dificil interpretacion de los resultados
m Regresion  |* Estima probabilidad de impago
% Logistica * No son estrictos con las hipotesis de
0 los datos
3 * Buenas propiedades estadisticas * Dificil interpretacion de los resultados
3 Modelos Probit * Estima probabilidad de impago * Estimacion con relativa complejidad
* No son estrictos con las hipétesis de
los datos
* Genera los resultados con mayor * No estima parametros ni
i precision probabilidades de impago
A;t;c;lit;isé(:]e * Es flexible con las hipotesis de partida|* Dificil comprension
* No requieren de una forma funcional
especffica
* Se adapta a una gran cantidad de * No estima parametros ni
TECNICAS NO Programacion variableg ' . . propabilidades delimpago
PARAMETRICAS Lineal * Es flexible con las hipétesis de partida|* Dificil comprension
* No requieren de una forma funcional |, . o
o Inestabilidad en la prediccion
especffica
* Genera buenos resultados en * No estima de forma directa
Redes muestra; pequefias . . . pardmetros - .
Neuronales * Es flexible con las hipétesis de partida[* No calcula probabilidades de impago

* Dificil comprension

Elaboracion: Los autores
Fuente: Tomado de: (Lara Rubio, 2010, pag. 140)
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5.6. REVISION DE LA LITERATURA

Durante muchos afios las investigaciones académicas acerca de la
metodologia de credit scoring aplicada a los microcréditos, se basaron en
técnicas condicionadas como el andlisis discriminante (Vigano, 1993), los
meétodos tobit propuestos por (Zeller, 1998), las regresiones probit (Reinke,
1998); (Vogelgesang, 2003) y los modelos logit (Schreiner M. , 2003) y
(Dellien & Schreiner, 2005). En un principio el manejo del analisis
discriminante trajo consigo algunas complicaciones, como el hecho de que
las variables no presentaban una distribucion normal, diferentes problemas
al aplicar la funcion de discriminacion lineal, entre otros. En el afio 2005 y
con el trabajo realizado por (Bensic, Sarlija, & Zekic-Susac) se empezé a
incluir los métodos de: arboles de decision y redes neuronales; al aplicar
esta nueva metodologia los autores tuvieron excelentes estimaciones para
muestra pequefias, adicionalmente no se requirié que se defina el modelo
con anticipacion. La desventaja que presento esta nueva técnica es que al
ser un modelo no paramétrico, no estimaba de forma directa las
probabilidades de impago, lo que provocaba dificultad al momento de
comprender el modelo. (Kim & Sohn, 2010) Aplica la técnica de “Support
Vector Machines”, mismo método que utilizaron (Blanco, Pino, & Lara, 2014)
y (De Cnudde, y otros, 2015). El rasgo mas importante de esta técnica es
que utiliza ciertos elementos para obtener una mejor precision de la muestra

y adicionalmente se da la inclusion de la funcién de Kernel.

En el estudio realizado por (Bensic, Sarlija, & Zekic-Susac, 2005), se
buscaba comparar las nuevas técnicas implementadas (arboles de decision
y redes neuronales) contra los mejores modelos logit, dando como resultado
que el error tipo 1 mas bajo y la mayor tasa de acierto la obtuvieron
mediante la técnica de redes neuronales. Asi mismo en el afio 2010 (Kim &
Sohn, 2010), implementaron un modelo (Support Vector Machines) para
compararlo con la regresiéon logistica y las redes neuronales, con el cual
pretendian estimar el porcentaje de incumplimiento de pago de los

microempresarios, dando como resultado que el desempefio de su nuevo
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modelo daba mejores resultados que los modelos logit y las redes

neuronales.

En la dltima década muchos autores aplicaron la metodologia de Multilayer
Perceptron para cuantificar el riesgo que se asumia al otorgar microcréditos,
los mas destacados fueron (Blanco, Pino-Mejias, Lara, & Rayo, 2013),
(Kammoun & Triki, 2016) y (Ayouche, Aboulaich, & Ellaia, 2017). La
caracteristica mas importante de este modelo es que ocupa una red
neuronal con mecanismos interconectados entre si, lo que le da la capacidad
de solucionar problemas que no son lineales, es por este motivo que es muy

utilizada para estimar la calificacion crediticia de los deudores.

Ultimamente, existe un gran nimero de investigadores que optan por utilizar
de manera conjunta varias de las metodologias de credit scoring, con el
anico fin de mejorar la precision en las predicciones de incumplimiento de
pago, obteniendo como resultado que las técnicas no paramétricas tienen un

mayor poder de estimacion (Véase Tabla 7).

El trabajo de (Vigano, 1993) considerado como el pionero en utilizar técnicas
de credit scoring para microempresas, se empledé en una muestra de 100
créditos otorgados por el banco de desarrollo de Burkina Faso para los
pequefios agricultores de la zona rural. La metodologia contaba con 53
variables independientes, derivadas de diferentes encuestas. El autor aplico
el analisis discriminante para poder diferenciar entre créditos buenos y
malos, y asi poder identificar cuales variables eran las causantes del riesgo
crediticio.

Para otros casos, lo que se buscaba era predecir el riesgo de que el cliente
se atrase por 15 dias, 30 dias (Dellien & Schreiner, 2005), que no se
encuentre pagando el préstamo (Reinke, 1998) o que se evidencie algun tipo
de atraso. (Vigano, 1993)

Tabla 7: Metodologias aplicadas en el analisis del riesgo en microfinanzas

ANO AUTORES PAIS VARIABLE METODOLOGIA
DEPENDIENTE
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1998

2003

2004

2005

2007

2009
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Vigano

Zeller

Reinke

Schreiner

Vogelgesang

Schreiner

Dellien &
Schreiner

Bensic,
Sarlija, &
Zekic-Susac.

Dinh &

Kleimeier

Deininger &
Liu

Burkina Faso

Madagascar

Sudafrica

Bolivia

Bolivia

Bolivia

Colombia

Croacia

Vietnam

India

Xavier Fernando Alvarado Tigre
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Préstamo con atrasos

Tasa de repago del
préstamo al
vencimiento
Prestatario con
atrasos

Riesgo de salida de
prestatarios

Préstamo atrasado

Préstamo con atraso
de 15 dias o mas

Préstamo con al
menos 30 dias de
atrasos o con 7 dias
de atraso promedio
por cuota.

Préstamo con atrasos
por lo menos una vez
por 45 dias 0 mas.

Microcréditos con
mas de 90 dias de
atrasos o con atrasos
en tres pagos
consecutivos
Porcentaje del monto
adeudado de
préstamos al
vencimiento en
relacion con el total

Analisis
discriminante
mualtiple

Tobit

Probit

Logit

Probit bivariado

Logit

Logit

Logit
Redes
neuronales

Arboles
de decision

Logit

Probit
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2010 Kim & Sohn Corea Default de PYME Support Vector
financiada Machine
Logit
Redes
Neuronales
Rayo
Cantén, Lara Peru Retraso en el pago de Logit
Rubio & al menos 30 dias
Camino
Blasco
2011 Lara, Molina  Peru Retraso en el pago de Logit
& Holgado al menos 30 dias
2013  Blanco, Pino, Peru Retraso en el pago de = Multilayer
Lara & Rayo al menos 15 dias perceptrén
approach
2015 De Cnudde,  Filipinas Tasa de repago del Enfoque
Moeyersoms, préstamo basado
Stankova, en redes
Tobback,
Javaly &
Martens
2016 Kammoun &  Tunez Préstamo con un Logit
Trik retraso en el pago de  Multilayer
30 dias 0 méas perceptron
Redes
Neuronales
2017  Ayouche, Marruecos Solicitud de préstamo  Multilayer
Aboulaich & denegada perceptron
Ellaia Redes
neuronales

Elaboracién: Los autores

Universidad de Cuenca

Entre los estudios realizados en América Latina, acerca de la concesion de
microcréditos se encuentra el trabajo realizado por (Schreiner M. , 2003) en
Bolivia, quien desarrollé un estudio en el cual deseaba predecir el riesgo de
que los deudores no renueven sus microcréditos en una institucion
financiera; con una muestra de 39.956 operaciones, con la inclusiéon de
ciertas variables como: 1) historial de morosidad; 2) sector de la actividad; 3)

cantidad desembolsada; 4) tipo de garantia; entre otros y empleando un
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modelo logit el autor llegé a la conclusion de que existe un mayor riesgo en
los nuevos deudores, asi como en aquellas personas que tenian alta
morosidad, dependiendo mucho del monto otorgado y el sector en donde se

desembolso el crédito.

Por otro lado tenemos a (Dellien, 2003) y (Dellien & Schreiner, 2005)
quienes introdujeron las metodologias de credit scoring en una Institucion
Financiera basados en proyectos desarrollados en Republica Dominicana y
Colombia. Para el caso colombiano se aplicé esta metodologia para créditos
otorgados entre el afio 2004 y 2005. Los autores llegaron a la conclusiéon de
que aplicar la técnica de credit scoring redujo el desembolso de créditos en

un 9%, igualmente se rechazo6 créditos malos en 20%.

Para el caso de Per( existe una larga lista de estudios académicos que
evallan los efectos de las técnicas de credit scoring. Como primer caso
citaremos a (Rayo, Lara, & Camino, 2010) los cuales buscaban predecir la
probabilidad de impago de los microempresarios, para su estudio utilizaron
un modelo logit, sobre una muestra de 5.451 desembolsos en el periodo de
estudio 2003-2008. Los autores lograron comprobar correctamente un 77%
de los créditos otorgados en el periodo de estudio diferenciando entre
créditos “buenos” (89,19%) y créditos “malos” (67%). Por su parte (Lara,
Molina, & Holgado, 2014) desarrollaron un modelo para una cartera de
microcréditos aplicando la regresion logistica binaria. EI modelo consistia en
entregar una calificacion estadistica a los deudores y el mismo logro estimar

eficientemente un 78.3% de los créditos en estudio.

Un estudio adicional elaborado por (Blanco, Pino-Mejias, Lara, & Rayo,
2013) para los pequefios microempresarios de Perl, empleo la metodologia
Multilayer Perceptron, la cual fue comparada con las tres técnicas mas
usadas: el modelo logit, el analisis discriminante lineal y el analisis
discriminante cuadratico. Las derivaciones de usar este nuevo modelo
reflejaron que el mismo presenta un mejor comportamiento y los errores de
clasificacion son menores que los que se observan en las metodologias
tradicionales. En afios posteriores, y para complementar su investigacion

(Blanco, Pino, & Lara, 2014) optaron por introducir una metodologia llamada
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Support Vector Machine (SVM), la cual consistia en una técnica no
paramétrica que buscaba estimar la probabilidad de que un deudor afronte
problemas financieros. EI modelo que usaron utilizé 3 tipos de variables: a.
variables macroeconémicas; b. ratios financieros del negocio; c.
caracteristicas del préstamo y caracteristicas del deudor. Al concluir con su
estudio se encontr6 que los este método no paramétrico tiene un mejor
desempeiio que el modelo logit. Asi mismo, se pudo confirmar que incluir
variables macroeconémicas y no financieras mejoran la precision del

modelo.

6. DISENO METODOLOGICO

El presente Proyecto busca desarrollar una metodologia de andlisis
alternativa mediante la construccion de un modelo de Credit Scoring que nos
permita identificar cuales son las caracteristicas mas relevantes en el peffil
de un cliente de la Cooperativa “Jardin Azuayo” que se asocien a la
probabilidad de impago de una operacion de microcrédito. Esto como parte
de una investigacion correlacional que mediante el uso de herramientas
estadisticas y econométricas nos permita obtener resultados que nos ayude

a cumplir con los objetivos propuestos.

Antes de entrar a detalle sobre la metodologia a utilizar debemos tener en
consideracion algunas caracteristicas importantes sobre la naturaleza de la
investigacién y de qué manera influye su aplicacion practica. El analisis que
a continuacién se detallara esta basado en la consecucion de informacion al
momento de la aprobacion y desembolso de una operacion crediticia, asi

como también de informacion proveniente de su posterior seguimiento. De
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esta manera nuestro modelo presenta una doble finalidad: Por un lado una
de naturaleza explicativa y por otro, una de naturaleza predictiva, esto con el

fin de cumplir nuestro principal objetivo.

6.1. DESCRIPCION DEL ORIGEN DE LA INFORMACION

Acorde a lo planteado por (Lara Rubio, 2010), el proceso de concesion de
una operacion de crédito nos brinda la oportunidad de identificar las
variables explicativas del riesgo de caer en default. En este sentido es
importante destacar las técnicas que se aplicaron para obtener la

informacion necesaria:

% Observacion: mediante la cual se percibe un hecho o un fenémeno
para que de manera posterior el mismo sea registrado y analizado.
Esta técnica es de vital importancia pues nos permite determinar el
orden y la secuencia a seguir al momento de otorgar un crédito en la
COAC “Jardin Azuayo” que seran preponderantes para el calculo del

modelo mas adelante.

La elaboracion del modelo de Scoring requiere de una descripcion clara del
proceso de concesidn de una operacion crediticia, desde el momento en que
un socio se acerca a solicitar un préstamo hasta el momento de su
aprobacion, esto con el fin de determinar cuales son las variables
explicativas que intervendran en el analisis, asi como establecer el orden

jerarquico de las mismas para ser introducidas en el modelo final.?°

6.1.1. Pasos A Seguir En La Concesion De Un Microcrédito

En este apartado debemos empezar por dejar constancia que el proceso que
se detallara a continuacion, es exclusivo de la COAC “Jardin Azuayo” y que
no se puede determinar como un proceso estandar para el resto de
entidades del Sistema Financiero, esto obedece en parte a una politica de
libre mercado por parte del ente regulador (SEPS) que permite a cada

%0 Este aspecto se detalla en el acapite 6.2.
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Intermediario establecer sus propias politicas que le faciliten la colocacién de

cartera.

Para determinar el flujo que sigue una operacién de crédito vamos a
basarnos en nuestra experiencia de la visita, asi como también en el manual
de créditos?' y procedimientos administrativos que sigue la Cooperativa

(Véase llustracion 9).

llustracion 9: Proceso de Concesion de una operacion crediticia

2L Manual de Créditos Interno, Cédigo NR12-06, Aprobado en Marzo 2017
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1. Precalificacion

2. Recepcion de ASESOR DE
Documentos CREDITOS

BALCON DE
SERVICIOS

Andlisis y
Evaluacion
de Garantias

Evaluacién
Econdmica-
Financiera del
Negocio

COMITE DE
CREDITOS

Aprobacion

BALCON DE

SERVICIOS Desembolso

Elaboracién y Fuente: Los autores (en base al seguimiento del flujo del proceso hasta su aprobacién)

Como se puede observar el procedimiento de concesion de un microcrédito
pasa por diferentes niveles operativos desde el momento de la solicitud del
préstamo hasta el momento de su aprobacion y respectivo desembolso. En
este sentido podemos resumir y clasificar el proceso (segun el orden

jerarquico de la concesion) en las siguientes etapas (Véase Tabla 8).

Tabla 8: Etapas en el Analisis y Aprobacion de una operacién crediticia

ETAPA DESCRIPCION

= -l RECEPCION DE DOCUMENTOS Y EVALUACION
DEL EXPEDIENTE

Informacion basica del socio

Inspeccion y Analisis del Entorno
+ Analisis Financiero

=-i- 2 EVALUACION DE GARANTIAS
=iZ- <l APROBACION

Elaboracion y Fuente: Los autores (en base a la metodologia propuesta por (Rayo, Lara, & Camino,
Un Modelo de Credit Scoring para Instituciones de Microfinanzas en el Marco de Basilea Il, 2010)

De cada etapa resumida en la Tabla se desprende una cantidad importante
de informacidon que sera posteriormente transformada en variables que
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traten de explicar el comportamiento de pago de los socios de la Cooperativa

“Jardin Azuayo”.

6.1.2. La Base de Datos

La informacion a usarse en el presente proyecto proviene de la base de
creditos otorgados durante el periodo comprendido entre el 1 de Enero al 31
de Diciembre del afio 2014 correspondientes al segmento Micro,

considerando la misma como datos de corte transversal.

Tabla 9: Informacién sobre el nUmero de operaciones consideradas para el modelo

N° Total de N° Operaciones N° Operaciones Micro

Operaciones de Correspondientes al Consideradas en Base
Crédito Segmento Micro Final
36201 11597 1900

Elaboracién: Los autores
Fuente: Base de datos final

Como se observa en la informacion anterior (Véase Tabla 9), las
operaciones relacionadas con microcréditos representan un
aproximadamente un 32% del total de operaciones aprobadas en el periodo
de estudio, esto nos da una idea de lo importante que significa este
segmento dentro de la Cooperativa.

Cabe resaltar que el numero de operaciones consideradas es bastante
reducido con respecto al total de créditos otorgados, sin embargo dichas
operaciones cumplen ciertas caracteristicas de suma importancia para la

elaboracion de nuestro analisis, las mismas se describen a continuacion:

a. Andlisis de Microcréditos: El total de operacion otorgadas durante el
periodo 2014 comprenden todas las lineas de crédito, es decir,
Consumo, Comercial, Vivienda y Microcrédito. Sin embargo nuestra
investigacidbn se encuentra encaminada al andlisis netamente del
segmento micro, por lo que el primer paso en la consecucion de los
datos fue aislar los créditos correspondientes a la mencionada linea

(11597 microcréditos otorgados en total).
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b. Operaciones Amortizadas: En este punto la base sufre otro corte
significativo, esto debido a que, al momento de la obtencién de los
datos (31 de Diciembre de 2017) se toma en consideracion solo
aguellas operaciones que a la fecha antes mencionada se encuentren
canceladas en su totalidad. Al ser operaciones ya amortizadas nos
permite determinar con certeza cual fue el comportamiento de pago
del socio durante el plazo del crédito.?

c. Socios con Actividad Independiente: Después de los procesos
anteriores ahora se selecciona para el analisis aquellos microcréditos
amortizados, pero que hayan tenido como fuente de repago ya un
negocio o actividad independiente constituida.?® Es decir se deja de
lado aquellas operaciones de socios que si bien solicitaron un
microcrédito, su fuente de repago al momento de la concesion del
crédito eran ingresos bajo relacion de dependencia.

d. Otros: Importante destacar de manera adicional que en la depuracion
de los datos se consider6 solo a personas naturales® y que, una vez
construida esta base, se toman en cuenta solo aquellos socios cuya
informacion se encuentra completa para todas las variables, es
necesario destacar con anticipacidbn que este proceso de missing

value redujo de manera considerable la muestra final.

6.2. ESPECIFICACION DEL MODELO

En base a la literatura revisada, y como respuesta al problema planteado se
selecciona un modelo de regresion logistica como herramienta de analisis
para la presente investigacion. Esta técnica propone un modelo en el cual la

variable dependiente es una variable dicotoma o dummy que registra un

%2 Se toma en consideracion para el andlisis el periodo 2014 con el fin de tener un espacio de tiempo
lo suficientemente representativo para que la mayor parte de las operaciones ya se encuentren
amortizadas (Arenas, Rodriguez, & Pifieyraa, 2012).

B Es importante para el analisis, evaluar los negocios o actividades ya constituidas, pues las mismas
nos permiten obtener una serie de variables adicionales que no se obtienen de un socio bajo relacion
de dependencia.

% La persona juridica o empresa ya legalmente constituida, a mas de ser una muestra muy pequefia
en comparacién con el total de microcréditos otorgados, omite otras variables individuales de cada
socio que son importantes en el analisis.
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valor de cero (0) cuando el socio es “buen pagador” y uno (1) cuando el

mismo es “mal pagador”.

La regresion logistica viene dada por la siguiente expresion:
p
log (T2-) = B+ iy + Baka + -+ B (D

De la expresion (1) podemos deducir que p es la probabilidad de ocurrencia
de cierto evento, para nuestros fines, el pago o no pago de una obligacién
crediticia. De forma alternativa, la probabilidad mencionada se puede
calcular de manera directa utilizando la siguiente forma:
e’ 1
= (0)
1+ e? 1+e7%

p (2)

En donde, de manera lineal

z=Po+ B1X1 + B Xo + - BX  (3)

El procedimiento que se toma en cuenta para el disefio de nuestro modelo
es el de “Introducir’ las variables acorde a una norma jerarquica, es decir
respetando el orden del proceso de concesion de una operacién crediticia en

la Cooperativa.

6.3. DESCRIPCION DE LAS VARIABLES

6.3.1. La Variable Dependiente

En base a la metodologia seleccionada para nuestro analisis, al ser un
modelo de eleccién binaria, la variable dependiente sera una observacion
que tome los valores de 0 y 1 segun sea el caso, definiéndose por cero “0” a

un socio “pagador”, y por uno “1” a un socio “riesgoso”.

La interrogante que surge ahora es ¢(Como clasificamos a un cliente de
“pagador” o “riesgoso”?. La mayoria de la literatura existente lo hace en base
a la mayor cantidad de dias de “atraso” registrados en una o mas cuotas del

crédito (Jacome & Vitores, 2012). Esto varia segun el autor y el pais en
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donde se han realizado las investigaciones. Para el caso de Bolivia
(Schreiner, 1999) determina como un atraso costoso aquel superior a los 15
dias, sin embargo no presenta un argumento claro para determinar dicho
rango de tiempo, por otra parte (Rayo, Lara, & Camino, 2010) consideran
como atraso que genera costos adicionales a la Institucion aquellos que
superan los 30 dias, basados en la reglamentacion de los entes reguladores
y agencias de rating que forman parte del Sistema Financiero peruano.

En el caso ecuatoriano, la Superintendencia de Economia Popular y
Solidaria extiende una calificacion de riesgo en la cartera de créditos, en
base a los dias de atraso presentados por un cliente, la cual se detalla a

continuacion:

Tabla 10: Criterios de Calificacion de Riesgo en base a la Morosidad

PRODUCTIVO,
COMERCIAL PRODUCTNO, CONSUMO VIVIENDA DE
' ORDINARIO Y COMERCIAL MCROCREDTIO ORDINARIOQ, II?ITERES
NIVEL DERIESGO | CATEGORIA | PRIORITARIO PRIORITARIO PRIORITARIO Y PUBLICOE
(EMPRESARIALY (PYME) EDUCATIVO INMOBILIARIO
CORPORATIVQ)
DiAS DE MOROSIDAD
A1 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5
RIESGO NORMAL A-2 de 6 hasta 20 de 6 hasta 20 de 6 hasta 20 de 6 hasta 20 de 6 hasta 35
A-3 de 21 hasta 35 de21hasta 35 | de21hasta 35 de 21 hasta 35 de 36 hasta 65
B-1 de 36 hasta 65 de36hasta6b | de3d6hastaS0 | del3Bhastad0 | de 66 hasta120
RIESGO POTENCIAL B-2 de 66 hasta 95 de 66 hasta 95 | de 51 hasta 65 de51hasta6d | de121 hasta 180
c4 de 96 hasta 125 | de 96 hasta 125 | de 66 hasta 80 de 66 hasta 80 | de 181 hasta 210
RESGODEFICIENTE C-2 de 126 hasta 180 |de 126 hasta 155| de 81 hasta 195 | de 81 hasta 195 | de 211 hasta 270
DUDOSORECAUDO D de 181 hasta 360 |de 155 hasta 185| de 96 hasta 125 | de 96 hasta 125 | de 271 hasta 450
PERDIDA E Mayor a 360 Mayora 185 Mayor a 125 Mayora 125 Mayor a 450

Elaboracion y Fuente: Resolucion No. 367-2017-F de la Junta de Politica y Regulacién Monetaria y
Financiera

Siguiendo esta normativa y en base a la metodologia propuesta por (Rayo,
Lara, & Camino, 2010), consideraremos entonces como un cliente
“riesgoso”, aquel que en una o mas de sus cuotas de amortizacion, supero
los 35 dias de atraso, calificandose de esta manera como Riesgo Potencial o
Superior para la Cooperativa, mismo que genera costos adicionales en lo

gue supone la gestién de cobranzas de la operacion de crédito.
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6.3.2. Variables Explicativas

Tal y como se habia mencionado en el inicio de este capitulo, la metodologia
que se emplea esta ligada a la construccion de variables que se obtienen
desde el momento que se genera la solicitud de crédito hasta el momento de
su aprobacion y desembolso, asi como también de su posterior seguimiento

que determina el caracter de pago adquirido por el socio.

Vale destacar que también se incluye un segmento adicional de variables
macroecondémicas con el fin de determinar la influencia del ciclo econémico
dentro del comportamiento de pago de los clientes que poseen una actividad
micro. Esto como plus adicional al andlisis que sera de gran utilidad en la

parte explicativa del modelo.

Siguiendo a (Rayo, Lara, & Camino, 2010) quienes desarrollan un Credit
Scoring en base a variables independientes derivadas del proceso de
concesion de un microcrédito para una IMF de Peru, nuestro trabajo a partir
de ahora consiste en determinar que variables pueden surgir de los procesos
seguidos por la Cooperativa “Jardin Azuayo”, ya establecidos con
anterioridad en el numeral 6.1.1 de este capitulo. A continuacion
presentamos las variables explicativas que fueron tomadas en consideracién

a partir de cada etapa de concesion de un microcrédito.

Tabla 11: Variables Explicativas consideradas para el calculo del Modelo

ETAPA VARIABLE DESCRIPCION

Etapa l.a Sexo Variable Dicotoma //

(0) Masculino

(1) Femenino

Estado Civil Variable Dicotoma //

(0) Soltero(a)-Divorciado(a)-
Viudo(a)

(1) Casado(a)-Union libre

N° de Cargas Variable Cuantitativa (N° de Hijos
gue dependen econémicamente de
socio(a)

Etapa 1.b Zona Ubicacion Geogréfica de Negocio //
Variable Dicétoma // (0) Urbano
(1) Rural
Destino Inversion del Crédito a Otorgar //
Variable Dicotoma //

(0) Capital de Trabajo
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(1) Activos Fijos

Etapa 1.c®

Rotacion de Activos (R1)

Ventas/Total Activos // Variable

Cuantitativa (Ratio)

Endeudamiento (R5)

Total Pasivos/(Total Pasivos +
Patrimonio) // Variable Cuantitativa
(Ratio)

Apalancamiento (R6)

Total Pasivo/Total Patrimonio //
Variable Cuantitativa (Ratio)

ROE (R8)

Utilidad Neta/Total Patrimonio //

Variable Cuantitativa (Ratio)

Etapa 2.

Garantias

Variable Dicétoma //
(0) Sin Garantias

(1) Con Garantias

Etapa 3.

Monto

Cantidad de dinero a prestar a
socio // Variable Cuantitativa

Plazo

Duracion de la Operacion de
crédito en meses // Variable
Cuantitativa

Frecuencia

Frecuencia de pago de las cuotas
// Variable Dicétoma //

(0) Mensual

(1) Otros

Interés

Tasa de interés a la que se otorgar

el crédito // Variable Cuantitativa

Etapa 4.

Variacion Interés

Tasa de Variacion del Interés
efectivo propuesto por el BCE //

Variable Cuantitativa

indice de Precios al
Consumidor (IPC)

Tasa de Variacion del indice

General

Elaboracion y Fuente: Los autores

En el siguiente capitulo se realiza un analisis de cada una de las variables

gue se consideraron para el célculo del modelo, incluyendo un detalle mas

* Ratios elaborados a partir de la informacidn brindada por los socios sobre Activos, Pasivos,
Patrimonio, Ingresos, Gastos y Utilidad
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amplio sobre como se obtienen y, en base a un analisis de correlacion

bivariada®® determinar los signos esperados para cada una de las mismas.

/. DESARROLLO DEL PROYECTO

7.1. DIAGNOSTICO Y EVALUACION DE LAS VARIABLES
EXPLICATIVAS

Acorde al procedimiento determinado previamente para la concesion de
microcréditos en la COAC “Jardin Azuayo”, a continuacién presentamos a
mas detalle cada una de las variables obtenidas de cada etapa, realizamos
un analisis de correlacion con respecto a la variable dependiente y
determinamos el signo que esperamos de cada una de las variables

explicativas para este estudio.

7.1.1. Etapa 1: Recepcion De Documentos Y Evaluacion Del Expediente

Informacion basica del socio

En esta fase el socio obtiene del ejecutivo de servicio al cliente una
precalificacion y los requisitos necesarios para aplicar al monto que esta
solicitando, aqui el ejecutivo antes mencionado procede a obtener la

informacion personal del socio, de la cual se obtiene las siguientes variables.
% SEXO

De acuerdo a la investigacién de (Johnson & Kidder, 1999) indican que es
poco usual que se utilice dentro las instituciones financieras la variable de
sexo 0 género para la concesion de un crédito. Sin embargo esto no quiere
decir que la variable no sea util para la investigacion. Es importante resaltar
qgue en diferentes investigaciones la evaluacibn que se ha hecho al
comportamiento de pago de los clientes ha dejado algunos resultados como

por ejemplo:

% véase Anexos (PARTE A)
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% Larama del sexo femenino busca préstamos con bajos intereses y en
las mejores condiciones, similar a lo que buscaria una persona del
sexo masculino.

% Las personas del sexo femenino comunmente son mas responsables
que las personas del sexo masculino, lo que se veria reflejado en el
comportamiento de pago de las obligaciones. Sin embargo no
podriamos considerar esto como una afirmacion ya que es una
variable muy subjetiva que depende netamente del analisis que se

obtenga de la misma.

Como se puede observar (Véase llustracion 10), para nuestro caso (acorde
a lo manifestado por la literatura) también se evidencia que el género
femenino resulta mejor pagador que el género masculino aunque la

diferencia es muy pequefa.

llustraciéon 10: Comportamiento de la Variable Sexo Vs Variable Dependiente

SEXO

ESOCIO PAGADOR SOCIO RIESGOSO

100.00% 17.70% 16.71%
80.00%

60.00%
8230%

40.00%

20.00%

0.00%
MASCULINO FEMENINO

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final

Para el desarrollo de nuestro modelo hemos definido la variable “SEXQO”
como una variable dicotoma (dummy) en la cual se toma los valores de uno
(1) si el microcrédito ha sido solicitado por una mujer y toma valores de cero

(O) si el préstamo ha sido solicitado por un hombre.
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Una vez conocido estos aspectos, aceptamos la idea de que otorgar un
préstamo a una mujer es menos riesgoso que otorgar un préstamo a un
hombre. En este sentido, el signo esperado para esta variable dentro del

modelo serd negativo. El analisis de correlacion no refleja dependencia

significativa entre la variable Sexo y la variable dependiente.

s ESTADO CIVIL

Una de las variables mas relevantes dentro del estudio de la metodologia del
credit socring es el estado civil del deudor, ya que supone que existe una
relacion directa entre esta variable y la posibilidad de caer en mora. En
nuestro estudio hemos utilizado una variable dicétoma para clasificar a los
clientes, distinguiendo entre clientes “SOLO” (soltero, divorciado o viudo)
tomando el valor de cero (0) y clientes en “UNION FAMILIAR’ (casados o

unién libre) tomando valores de uno (1).

Los resultados de la clasificacion de los clientes se pueden observar en el
siguiente grafico (Véase llustracion 11), en el mismo podemos notar que
existe una gran diferencia entre un socio pagador y un socio riesgoso por el
hecho de pertenecer a unos de los dos grupos antes mencionados.

llustracion 11: Comportamiento de la Variable Estado Civil Vs Variable
Dependiente
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ESTADO CIVIL

£ SOCIO PAGADOR SOCIO RIESGOSO

100.00%

80.00%

60.00% '
86.48%

40.00%

20.00%

0.00%
SOLo UNION FAMILIAR

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final

Es importante rescatar que aquellos clientes que pertenecen a una “Unidad
Familiar” son mas responsables al momento de cancelar los pagos de las
obligaciones adquiridas. El analisis univariante para esta variable con
respecto a la variable dependiente, refleja que existe una relacion

significativa entre las mismas.

Con los resultados vistos anteriormente, esperamos gue el riesgo de impago
de aquellos clientes que se encuentra en el grupo denominado “SOLO” sea
mayor que el de los que se encuentran en “Union familiar’. Por ello,

esperamos un signo negativo para este estimador.

< NUMERO DE CARGAS

Esta variable hace referencia al nUmero de personas que dependen de un
socio incluidos su conyuge y sus hijos menores de edad. Si bien es cierto
esta variable no es muy conocida en la aplicacién de credit scoring, hemos
visto conveniente incluirla dentro del modelo, ya que esta variable determina

en cierta medida la capacidad de pago del titular del crédito.

llustracion 12: Comportamiento de la Variable Cargas Vs Variable Dependiente

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 68



Universidad de Cuenca

NUMERO DE CARGAS

[ SOCIO PAGADOR SOCIO RIESGOSO

17.56‘}' 14.19Y

S

17.619

100% i

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

21.409

82 449 85.81Y

81 459

8239

0 1 2 3 4 5

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final

A la liquidez que obtiene el microempresario de su actividad, se le debera
restar todos los gastos familiares®’, lo que implica que mantener un mayor
namero de cargas incrementa los mencionados gastos, con esta primicia
podemos inferir que mientras mayor sea el numero de cargas familiares
menor sera la capacidad de pago, aumentando asi el riesgo de impago de

un crédito.

Sin embargo debemos destacar que para los datos analizados para este
proyecto, tal y como se observa (Véase llustracion 12) el mayor nimero de
cargas registrado (5) es mejor pagador que quienes incluso no tienen

ninguna.

En base a los descrito con anterioridad y siguiendo lo sugerido por la
literatura, el signo esperado de esta variable dentro del modelo sera positivo.
El analisis bivariante realizado determina que no existe una relacion

significativa entre la variable explicativa y la variable dependiente.

Inspeccion y Analisis del Entorno

27 Los gastos familiares comprenden: Salud, Alimentacion, Vestimenta, Transporte, Vivienda y
Servicios Basicos
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Esta etapa se desarrolla una vez que el socio ha presentado toda la
documentacion requerida pos precalificacion y pasa directamente a ser
atendido por un Asesor de Crédito, el mismo que se encarga en primera
instancia de validar la informacion y realizar la respectiva visita e inspeccion
del negocio del deudor. De este proceso podemos obtener dos variables

relevantes para la investigacion:

s DESTINO

Dentro de las microfinanzas, los créditos solicitados pueden destinarse a la
compra de activos fijos 0 en su caso invertir en capital de trabajo. Para
nuestro proyecto hemos definido al destino del crédito como una variable
dummy en la cual contamos con dos categorias, la primera categoria y la
cual tomara valores de cero (0) cuando el crédito sea destinado a la
inversién en capital de trabajo, mientras que nuestra segunda categoria sera
cuando el préstamo sea destinado a la adquisicion de activos fijos y la

misma tomara valores de uno (1).

llustracion 13: Comportamiento de la Variable Destino Vs Variable Dependiente
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DESTINO DEL CREDITO

ESOCIO PAGADOR SOCIO RIESGOSO

100.00% 16.09%
80.00%
60.00% ;
83.91%
40.00%

20.00%

0.00%
CAPITAL DE TRABAJO ACIVO FlJO

Elaboracién: Los autores
Fuente: Base de datos final

Es importante destacar que destinar microcréditos hacia la adquisicion de
activos fijos conlleva el hecho de contraer montos y plazos mas elevados,
por ende son mas propensos a caer en mora. Sin embargo en nuestro caso
como podemos observar en la llustracion los créditos destinados a capital de
trabajo presentan un porcentaje mas alto de mora, aunque con una
diferencia muy poco significativa en relacién a los destinados a la compra de

activos.

Segun la clasificacion que le dimos a nuestra variable, podemos sacar la
conclusién de que un microcrédito destinado a la inversion en compra de
activos, incrementa el riesgo de impago de la obligacion. Por ello esperamos
un signo positivo para esta variable dentro de nuestro modelo. Segun la
prueba univariante que se realizado a este estimador, podemos notar que
existe una correlacion significativa entre la variable independiente con la

explicativa.
s ZONA

Una de las variables mas importantes dentro de nuestro proyecto es la zona,
ya que la misma se encarga de determinar donde se encuentra ubicado el

negocio del microempresario. Es importante tener muy en cuenta las

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 71



Y -

f% Universidad de Cuenca

caracteristicas socioeconémicas que tendra cada microempresa

dependiendo de su ubicacion.

llustracion 14: Comportamiento de la Variable Zona Vs Variable Dependiente

UBICACION DEL NEGOCIO

[ SOCIO PAGADOR SOCIO RIESGOSO

100.00%

80.00%

60.00%

40.00%

20.00%

0.00%
URBANO RURAL

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final

Teniendo en cuenta estas particularidades, y segun la informacion
proporcionada por la cooperativa, en el siguiente grafico se puede
diferenciar que en la zona rural es donde existe un mayor riesgo de impago
de las obligaciones adquiridas por los microempresarios comparandolos con
la zona urbana, y es que la coyuntura econémica, la competencia del sector
y diversos aspectos de la zona en cuestién influyen mucho en la eficiencia

de cada negocio.

Para el estudio que estamos llevando a cabo, consideramos oportuno definir
esta variable como categorica (dummy), en donde se tendra valores de cero
(0) para la zona urbana, y uno (1) para los negocios ubicados en la zona

rural.

El analisis bivariante que se realizd para esta variable, confirma lo expuesto
anteriormente, existe una correlacion bastante significativa entre la variable
independiente y la explicada. Para aquel microempresario que tenga su

negocio dentro de la zona urbana, en donde cuente con mayores recursos
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para que su negocio sea solvente, serd menos riesgo que caiga en mora,
comparandolo con aquellos negocios ubicados en la zona rural. Por lo tanto

dentro de nuestro modelo esperamos un signo positivo para nuestra

variable.

Andlisis Financiero del Negocio

Una vez realizada la inspeccion del negocio del socio y teniendo en cuenta
las condiciones del entorno del mismo, el Asesor de Crédito procede a
recopilar informacion cuantitativa de la situacion financiera del mismo, de
aqui se obtiene informacion referente a: Activos, Pasivos, Patrimonio,

Ventas, Gastos?® y Utilidad del negocio.

Siguiendo la metodologia propuesta por (Rayo, Lara, & Camino, 2010) en
vez de utilizar las variables anteriormente mencionadas, con las mismas se
pueden generar una serie de ratios que expliquen el comportamiento en
cuanto a patrimonio, productividad y solvencia del micremprendimiento.
Cabe resaltar que la informacion presentada es de caracter informal ya que
negocios pequefios Nno manejan ni presentan balances pues los mismos ni

siguiera son obligados a llevar contabilidad.

% R1: ROTACION DE ACTIVOS

_ INGRESOS POR VENTAS
B TOTAL ACTIVOS

Basicamente este ratio calcula cuan eficiente es la empresa para utilizar sus
activos y asi generar mas ingresos segun sus ventas. Este ratio es una
variable numérica dentro del modelo y mientras mas alto sea su valor,
disminuird la probabilidad de que el socio caiga en mora. Es asi, que el signo
esperado para esta variable dentro del modelo sera significativo si este es

negativo.

+ R5: ENDEUDAMIENTO

28 Comprende la suma de los gastos tanto del negocio como familiares
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B PASIVO
~ PASIVO + PATRIMONIO

R5

Este ratio nos indica cual es la proporcion y cantidad de deuda con la que
cuenta la empresa. Un negocio casi siempre presenta algun nivel de
endeudamiento, esto a partir de la compra de mercaderia para el giro de la
actividad o simplemente a la compra de activos para incrementar el volumen
de la misma. Sin embargo esto puede resultar beneficioso solo hasta cierto
punto, ya que un nivel exagerado de pasivos puede derivar en insolvencia e

incluso la quiebra de un negocio.

En base a esta idea, entendemos entonces que mientras mas alta sea la
dependencia financiera de un microemprendimiento, mayor sera su riesgo
de caer en default, esto se resume en un signo positivo esperado del

estimador para este ratio.

% R8: ROE

_ UTILIDAD NETA
~ PATRIMONIO

El ROE por sus siglas en inglés Return on Equity, es el ratio mas exacto
para calcular la rentabilidad sobre la inversion realizada. Este indicador
financiero se define como la razon entre la utilidad neta y el patrimonio
de una empresa, es importante recalcar que la utilidad neta la
tomaremos como el disponible que tiene el microempresario después
de descontar todos sus gastos. A partir de esto podemos deducir que
un negocio que tenga una rentabilidad alta, no va a tener dificultades
en cancelar sus obligaciones adquiridas, por lo cual esperaremos que

este ratio presente un signo negativo dentro del modelo.

Para concluir con el analisis de los ratios financieros analizaremos la
correlacion bivariada de las variables, en donde podremos notar solamente
tres de los seis ratios analizados son significativos a la prueba de correlacion

de Pearson.
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7.1.2. Etapa 2: Evaluaciéon De Garantias

Dentro de las instituciones financieras las garantias son quienes avalan o
respaldan la cancelacion total de un préstamo otorgado. Es importante tener

en cuenta que las garantias no son la base en el otorgamiento del crédito.
Se debe diferenciar entre dos tipos de garantias:

% Garantia personal o quirografaria: Se refiere cuando uno o mas
personas asumen con su firma, la obligacion contraida conjuntamente
con el deudor.

% Garantia real: Es aquella que se constituye sobre bienes muebles o
inmuebles. Existen dos tipos de garantias reales:

o Garantia Hipotecaria: Basicamente estd constituida por una
hipoteca que recae sobre los bienes inmuebles, los mismos
que pueden ser: casas, departamentos, terrenos, etc.

o Garantia Prendaria: Es aquella que se constituye sobre
determinados bienes muebles, cuyo dominio sobre la

propiedad queda supeditado al cumplimiento de la obligacién.

Para nuestro proyecto y teniendo en cuenta que buscamos mitigar o
simplificar nuestro andlisis, de este proceso obtenemos una sola variable
que se disefla como categorica (dummy) en donde se tomara valores de
cero (0) para aquellas operaciones que se otorgaron sin garantia (sea esta
aval de una tercera persona o garantia real) y de uno (1), para aquellos

microcréditos que se otorgaron con algun tipo de garantia.
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llustracion 15: Comportamiento de la Variable Garantias Vs Variable Dependiente

TIPO DE GARANTIA

[ SOCIO PAGADOR SOCIO RIESGOSO

100.00%

80.00%

60.00%

40.00%

20.00%

0.00%
SIN GARANTIA CON GARANTIA

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final

A lo largo de la historia y en las investigaciones académicas realizadas se
puede notar, que las garantias han sido utilizadas como un elemento
fundamental dentro de las aplicaciones de la metodologia de credit scoring,
ya que mediante esta se puede recoger toda aquella informacion de los
bienes que respaldan la aprobacion de un crédito. Algunos de los resultados
gue se obtuvieron de estas investigaciones corroboran que aquellos créditos
a quienes se les adjunto una garantia, tuvieron menos riesgo de caer en

mora.

De lo antes mencionado se deduce que el signo esperado para esta variable
dentro del modelo es negativo. Tal y como podemos verificar la relacién

bivariante, nos indica que existe una gran correlacion entre las variables.

7.1.3. Etapa 3: Aprobacion
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Después del proceso de verificacion tanto fisica como documental del
negocio y del deudor, el siguiente nivel de analisis lo ejerce el comité de
créditos, quienes se encargan de la revision detallada de los justificativos de
ingresos, patrimonio y validacion de buro de crédito para aprobar o negar

una operacion.

Recordando que para nuestro caso se toman en consideracion solo aquellos
microcrédito que fueron aprobados y liquidados, las variables que se pueden

recoger de este proceso son las siguientes.
< MONTO

Esta variable se define como la cantidad desembolsada por parte de la
institucion financiera, hacia el titular del crédito. Ahora bien, dentro de las
instituciones financieras es importante resaltar que la aceptacién de una
solicitud de crédito con un monto alto, se dara siempre y cuando el
solicitante haya demostrado tener un excelente historial de pago en

obligaciones anteriores.

Dentro de un microcrédito se puede deducir que aquellos microempresarios
que soliciten montos altos por lo general lo destinaran a la adquisicion de
activos fijos. Con lo antes mencionado podemos deducir que la concesion de
un préstamo con un monto elevado sera mas riesgoso para la institucién que
un préstamo de monto bajo, de ahi que se espera obtener un signo positivo
para esta variable.

Para finalizar, como podemos observar en la siguiente tabla, la correlacion
bivariada entre la variable independiente y la explicada, nos indica que las

dos estan relacionadas.
< PLAZO

Dentro de las instituciones financieras, es muy comun medir el plazo del
préstamo mediante el nUmero de cuotas dispuestas para cada socio. Para
nuestro proyecto esta variable sera numérica y dependera del numero de
pagos mensualizados que el cliente realice hasta cubrir totalmente la deuda

adquirida.
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Segun un estudio realizado por (Yang, Nie, & Zhang, 2009) se lleg6 a la
conclusién de que cuando existe un mayor plazo dentro de la concesion del
crédito, se produce mas inseguridad, por lo tanto existira correlacion positiva
con el riesgo de impago. Idénticas resultados fueron obtenidos por (Lieli &

White, 2008) en un estudio realizado en Alemania.

Ahora bien, con lo visto anteriormente el signo que esperamos dentro del
modelo logit debe ser positivo, ya que a mayor duracion del crédito mayor
es el riesgo de pago existente en el mismo. Como se puede revisar existe

una correlacion entre el plazo del crédito con la falta de pago del cliente.

% INTERES

Esta variable se define como el costo que toda institucion financiera
establece en las operaciones de crédito. Dentro de las microfinanzas y
debido a sus caracteristicas, este tipo de créditos tienen elevadas tasas de
interés. El andlisis bivariante indica que existe una relacion escasa entre la

variable explicativa y la variable dependiente.

De esta forma podriamos deducir que cuanto mayor sea el precio o la tasa
de interés fijada por la institucion financiera, mayor sera el riesgo de impago
del crédito. Por este motivo esperamos un signo positivo para este

estimador.

% FRECUENCIA

Esta variable hace referencia a la periodicidad del pago del crédito y se
define como variable dummy que toma los valores de (0) un pago mensual,
y como (1) un pago con una periodicidad diferente a la mensual (sea esta
bimensual, trimestral, semestral o anual). La literatura existente en cuanto a
la explicacion es muy escasa, sin embargo para este trabajo se ha decidido
incluir la misma ya que detras de esta existe informacion relevante que

puede ser de gran utilidad en el analisis.

Una periodicidad de pago diferente a la mensual, estd estrechamente
relacionada con la actividad micro a la que se dedigue el socio, directamente

con los negocios que involucran de por medio una actividad agricola y/o
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ganadera. Esto en base al ciclo de produccion para las actividades agricolas
y el ciclo de cria y comercializacion para el sector ganadero. Una
periodicidad diferente a la mensual dependera mucho del estricto nivel de
ingresos que genere la produccién en base a su respectivo ciclo, el cual

muchas de las veces no coinciden con las fechas de pago de la obligacion.

El andlisis bivariado indica una correlacion significativa para esta variable.

7.1.4. Etapa 4: Impacto Del Ciclo Econémico

Como se menciond en el acapite de la descripcion de las variables, un plus
importante de la investigacion es tratar de encontrar si existe 0 no relacion
entre los factores externos y la probabilidad de impago. Para esto es
necesario incluir alguna(s) variables macroeconémicas que guarden cierta
relacion con el proceso de concesién de una operacion de crédito y que su
variacion genere algun tipo de correlacion con la mora adquirida por algunos

SOCios.

En este sentido vamos a tener como referencia el estudio realizado por
(Bellotti & Crook, 2007) quienes utilizan como variables explicativas
principales informacién macroeconémica como el tipo de interés, el PIB, la
tasa de desempleo, el IPC entre otras. Acorde a lo planteado por (Rayo,
Lara, & Camino, 2010) la inclusién de estas variables se propone como la

variacion de las mismas dependiendo del plazo de la operacion.

La tasa de variacion para las variables macroeconémicas se calcula con la

siguiente expresion
M
AM;,; =

En donde
AM;,; Representa la tasa de variacion
M Es la variable macroecondmica considerada

i Periodo de la concesion del crédito (mes y afio)
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j Plazo de la operacion (en meses)

De esta forma la tasa de variacion se calcula como el cambio de la variable
entre el momento de la aprobacién del crédito y la misma al momento en que
se amortiz6 de manera total la operacion. En otras palabras se determina la

variacion de la economia, dentro del tiempo que dura el crédito.

Cabe recalcar que la inclusion de las variables que se detallan a
continuacion contribuye al analisis netamente explicativo, mas no predictivo,
ya que la consecucidn de estas variables se da solamente cuando la
operacion ha sido amortizada completamente. Sin embargo su inclusién es
muy importante ya que contribuye a establecer el impacto que tiene el
entorno econdémico en el comportamiento de pago de las personas que

acceden a un crédito.

< VARIACION DE LAS TASAS DE INTERES

Una de las medidas mas utilizadas para medir el costo de los préstamos o
medir la renta del ahorro, es la tasa de interés. En todos los paises los
bancos centrales usan la politica de incrementar la tasa de interés para que
la economia crezca, sin embargo cuando existen épocas de recesion los
bancos centrales han optado por reducir la tasa de interés, para de cierto
modo poder reactivar la economia. El aumento de esta variable conlleva a
que el costo que fijan las instituciones financieras sobre los créditos

aumente, lo que hara que disminuya el consumo y a su vez la inversion.

Para nuestro proyecto consideramos la Tasa de Interés Activa Efectiva
Referencial que proporciona el Banco Central correspondiente a los
subsegmentos derivados del Microcrédito sean estos Minoristas, de
Acumulacion Simple o de Acumulacion Ampliada. Con la informacion antes
expuesta, podemos concluir que un aumento en la tasa de variacion del
interés, se vera reflejado en un aumento del precio de los créditos y la carga

9

financiera que al final se deberd cancelar,? esto hard que sea maés

* La tasa de interés otorgada es ajustable en el tiempo para toda operacion, previa aprobacion del
Consejo de Administracion.
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dificultoso el pago del préstamo adquirido, por ende esperaremos un signo
positivo para esta variable.

% VARIACION DE LA INFLACION (IPC)

La inflacion se define como un incremento general y continuo de los precios
existentes dentro de una economia durante un determinado periodo de
tiempo. Para el presente analisis vamos a definir a la variacion de la Inflacion
como la variacion obtenida del indice de Precios al Consumidor dentro del
plazo de tiempo existente entre la aprobacion/desembolso y el pago total o
amortizacion de la deuda, por lo general podemos esperar que un
incremento en el nivel de los precios provocara que las personas pierdan su

poder adquisitivo.

Una vez analizada las repercusiones que tiene un aumento de la inflacién,
podemos llegar a la conclusion que esto afectard negativamente en el pago
de obligaciones adquiridas por las familias, es por ello que dentro del modelo

esperamos un signo positivo para esta variable en cuestion.

7.2.  ANALISIS DEL PERFIL DE RIESGO

En base al andlisis descriptivo que se ha realizado a las variables
presentadas en el acdpite anterior podemos definir de primera intencién
ciertas caracteristicas cualitativas que permitan desarrollar un perfil que sea
atil en la determinacion de forma temprana si un socio es adverso o no al
riesgo en una operacion de crédito.*® De esta forma podemos describir a un

individuo como posible mal pagador si cumple las siguientes caracteristicas.

%+ Socio de género Masculino,
+ De estado Civil Solo (Soltero, Divorciado o Viudo),
% Va a destinar el Microcrédito para compra de Capital de Trabajo,

+«+ Tiene ubicado su negocio/actividad en la zona Rural, y

% Se recalca gue el analisis aun no es estadistico ni significativo, solo cualitativo de las variables que
lo permita.
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% No presenta Garantias

Este perfil cualitativo representa un primer paso que se puede tomar en
cuenta dentro del andlisis para la aprobacion o negacidén de una operacion
de crédito, siendo esta una herramienta de apoyo y alerta mas no una

verdad absoluta mucho menos significativa.

7.3. ESTIMACION DEL MODELO

Como ya se explico en el acapite referente a la metodologia, el modelo a
seguir es un logit, que se estima mediante la introduccién de variables
siguiendo la jerarquia del proceso de otorgar un crédito, es decir aceptando
las variables significativas y que concuerden con el signo esperado y

descartando aquellas que no cumplan con estas condiciones.
De esta manera se estima el modelo de la siguiente forma:

Tabla 12: Variables Introducidas a partir de la Informacion Basica del socio

Fase del VARIABLE | ESTIMADOR ESTADO OBSERVACION
proceso de (B)
concesion del

microcrédito

ETAPA 1.1 - | SEXO -0.9546 EXCLUIDA No Significativa
Informacion ESTADO -0.7022 ACEPTADA
Basica CIVIL

N° CARGAS | 0.0600 EXCLUIDA No Significativa

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final

Como se observa (Véase Tabla 12), de la informacion personal del socio se
obtiene como unica variable significativa el ESTADO CIVIL y pasa a formar
parte del siguiente proceso, el resto de variables se omiten al no ser

significativas. De la variable SEXO podemos indicar acorde a la base de
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datos final que un 43,79% de la misma corresponde al género femenino y la

diferencia al género masculino y tal como se observé en la descripcion de

esta variable, la diferencia entre un género y otro como buen o mal pagador

es minima, motivo por el cual se explica la no representatividad dentro del

modelo.

En cuanto a la variable CARGAS se puede indicar su estrecha relacion con

la calidad de la informacion obtenida por parte de la Cooperativa, ya que al

no existir un control estricto sobre la misma, esta variable se encuentra

sujeta a omision por parte del cliente, es decir ocultar la existencia de cargas

familiares que disminuyan su capacidad de pago y que no le permitan

acceder al monto solicitado.

Tabla 13: Variables Introducidas a partir de la Inspeccién y Analisis del Entorno del
Negocio

Etapa anterior | ESTADO -0.6742 ACEPTADA
CIVIL

Etapa 1.2: | ZONA 0.382 ACEPTADA

Entorno del | DESTINO -0.2262 ACEPTADA

negocio

Elaboracién: Los autores
Fuente: Base de datos final

De la inspeccion fisica del negocio realizada por el asesor de crédito, se

obtiene las variables ZONA y DESTINO, las cuales como se observa (Véase

Tabla 13), ambas son significativas y continian siendo parte en el proceso

de estimacion.

Tabla 14: Variables Introducidas a partir del Andlisis Financiero
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Etapas ESTADO -0.6594 ACEPTADA
anteriores CIVIL
ZONA 0.3744 ACEPTADA
DESTINO -0.2521 ACEPTADA
Etapa 1.3 —-|R1 0.4210 EXCLUIDA No Significativa
Analisis R5 0.8083 ACEPTADA
Financiero R8 -0.2270 EXCLUIDA No Significativa

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final

De los Ratios calculados en base a la informacién y documentacién brindada
por el socio se determina que le nivel de ENDEUDAMIENTO es la Gnica
variable significativa en este proceso de analisis y continua siendo parte del
proceso de estimacion, el resto de variables se omiten al no ser
significativas. Se puede explicar la no influencia de los ratios de Activos y el
ROE si tenemos en cuenta la informalidad de las actividades
microeconomicas presentadas por los socios y por el ende la informacion
obtenida de las mismas ya que en la mayoria de los casos la no existencia
de documentacion formal (declaraciones, balances, estados de resultado,
etc) sesga la estimacion.

Tabla 15: Variables Introducidas a partir del Analisis de Garantias

Fase del | VARIABLE ESTIMADOR | ESTADO OBSERVACION
proceso de B
concesion
del
microcrédito
Etapas ESTADO -0.6354 ACEPTADA
anteriores CIVIL
ZONA 0.3569 ACEPTADA
DESTINO -0.2190 ACEPTADA
R5 0.9161 ACEPTADA
Etapa 2 GARANTIAS | -0.7838 ACEPTADA

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final
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La Unica variable resultante de este proceso resulta significativa y con el
signo esperado, por lo tanto se resuelve que continua siendo parte del
proceso de estimacion y hasta el momento continua siendo parte del modelo

final.

Tabla 16: Variables Introducidas a partir de la etapa de Aprobacion

Fase del | VARIABLE ESTIMADOR | ESTADO OBSERVACION
proceso de B
concesion
del
microcrédito
Etapas ESTADO -0.5607 ACEPTADA
anteriores CIVIL
ZONA 0.3626 ACEPTADA
DESTINO 0.3608 ACEPTADA
R5 1.3474 ACEPTADA
GARANTIAS | -04382 ACEPTADA
Etapa 3 MONTO 0.00005 ACEPTADA
PLAZO -0.0582 ACEPTADA | Error en signo
esperado
FRECUENCIA | -0.6250 ACEPTADA
INTERES 38.20 ACEPTADA

Elaboracién: Los autores
Fuente: Base de datos final

De la etapa concerniente a la aprobacion del crédito se obtiene que todas las
variables derivadas de esta fase resultan significativas, sin embargo hay que

hacer un paréntesis especial y referirse a la variable PLAZO, que de acuerdo
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a la descripcion detallada en el acapite anterior y acorde a la literatura

existente se resolvio esperar un signo positivo de esta variable.

Como se observa en la Tabla 16 el resultado es un estimador con signo
contrario al esperado, sin embargo se puede inferir que para nuestra
investigacion el signo del estimador para esta variable es muy subjetivo y

sujeto a un analisis mas detallado.

Podemos explicar este suceso como resultado de la informalidad de la
informacion levantada, es decir el socio muchas veces puede llegar a
sobrestimar sus ingresos y subestimar sus gastos, con el fin de obtener el
crédito. Con una capacidad de pago sesgada un microcrédito puede llegar a
aprobarse por un monto “elevado” y por un plazo corto, esto hace que las
cuotas sean altas y en la realidad al momento de responder a la obligacion
se tenga inconvenientes. Una referencia cercana a lo mencionado la
presenta (Lawrence & Arshadi, 1995) quienes destacan al plazo como el
factor mas importante dentro de una operacion crediticia para determinar si
esta va a ser cancelada con normalidad o va a tener que ser refinanciada.

Tabla 17: Variables Introducidas a partir del Andlisis de Variables
Macroeconomicas

Fase del VARIABLE ESTIMADOR ESTADO OBSERVACION
proceso de B)
concesion
del
microcrédito
Etapas ESTADO -0.5808 ACEPTADA
anteriores CIVIL
ZONA 0.3548 ACEPTADA
DESTINO 0.3258 ACEPTADA
R5 1.3808 ACEPTADA
GARANTIAS -0.4404 ACEPTADA
MONTO 0.00005 ACEPTADA
PLAZO -0.5384 ACEPTADA
FRECUENCIA | -0.5935 ACEPTADA
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INTERES 37.3214 ACEPTADA
Etapa 4 VAR. 4.1147 ACEPTADA

INTERES

VAR. IPC 0.7630 ACEPTADA

Elaboracién: Los autores
Fuente: Base de datos final

El analisis del ciclo economico para nuestra investigacion tuvo como
resultado que las variables incluidas resultaron significativas y con los signos
esperados, con lo que se concluye que el comportamiento de la economia

influye en el caracter de pago de de un socio.

En el siguiente capitulo se interpretan y se discuten los resultados obtenidos,

asi como tambien se evalla la consistencia y validez del modelo calculado.

8. RESULTADOS

Del capitulo anterior obtuvimos las variables que se van a considerar de
manera final utilizando la regresion logistica como método de calculo. En
esta seccidon se presentan los resultados y su respectiva interpretacion que
fueron obtenidos a partir de la estimacion del modelo, mismo que presenta
valores correctamente clasificados en un 85.79% que brinda una idea de la

correcta especificacion y confiabilidad del modelo estimado®".

Como se puede observar en la Tabla 18 el modelo estimado a partir de la
metodologia de Maxima Verosimilitud nos dio como resultado para el modelo

global final los siguientes valores:

Tabla 18: Variables Consideradas en el Modelo Final

ETAPA 1: RECEPCION DE DOCUMENTOS Y
EVALUACION DEL EXPEDIENTE

a. Informacion Personal del | Estado Civil -0.5808***
Socio

% véase ANEXO C para mayor detalle sobre la validacion del modelo.
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b. Inspecciony Analisis del | Zona 0.3548***
Entorno Destino 0.3258**
c. Andlisis Financiero R5: Endeudamiento 1.3808***
ETAPA 2: EVALUACION DE Garantias -0.4404**
GARANTIAS
ETAPA 3. APROBACION Monto 0.00005***
Plazo -0.5384***
Frecuencia -0.5935***
Interés 37.3214%**
ETAPA 4: ENTORNO Variacion en la Tasa de 41147
MACROECONOMICO Interés
Variacion en la Inflacion 0.7630*
(IPC)

Nivel de significancia: *p<0.10, **p<0.05, **p<0.01
Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final, 2014

Como sabemos la interpretacion de estos resultados no se puede dar de
manera lineal, sino por el contrario solo representan el cambio en el logit de
la Variable Dependiente, dados cambios unitarios en las regresoras (ceteris

paribus).

En este sentido y para una interpretaciéon mas eficiente de los resultados, es
necesario calcular la tasa de cambio de la probabilidad, para esto se remite
al calculo de los efectos marginales de cada variable independiente.?

Tabla 19: Interpretacion de Resultados en base a Efectos Marginales

VARIABLE EFECTO INTERPRETACION
MARGINAL
(dy/dx)
Estado Civil -0.0701 Una persona que tenga “Unién

Familiar’, reduce en un 7.01% la

probabilidad de caer en mora.

Zona 0.0420 Un negocio que se encuentre

ubicado en una zona “Rural’

incrementa las probabilidades de

%2 E| efecto marginal de las variables dicotomas se interpreta como un cambio discreto de las mismas.
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caer en default en un 4.20%

Destino 0.0356 Solicitar un préstamo para invertir en
“Activo Fijo” aumenta la posibilidad

de impago en un 3.56%

R5: 0.1580 Por cada punto porcentual que se
Endeudamiento incremente el nivel de
endeudamiento con respecto al
patrimonio, el riesgo de caer en mora

se incrementa un 15.80%

Garantias -0.0567 Respaldar la operaciéon de crédito
con wuna “Garantia” reduce la

probabilidad de impago en un 5.67%

Monto 0.000000594 | Por cada délar que se incremente el
monto aprobado, el riesgo de caer en

mora se incrementa un 0.0000594%

Plazo -0.0062 Por cada mes que se incremente el
plazo de la operaciéon el riesgo de

caer en default se reduce un 0.62%

Frecuencia -0.0600 Escoger una periodicidad de pago
diferente a la mensual, reduce el

riesgo de impago en un 6.00%

Interés 4.2709 Por cada punto porcentual que se
incremente la tasa de interés el

riesgo de mora se incrementa en un

427.09%
Variacion en la 0.4709 Por cada cambio unitario en la tasa
Tasa de Interés de variacion del interés por la

duracion del crédito el riesgo de

impago se incrementa un 47.09%

Variacion en el 0.0873 Por cada cambio unitario en la tasa
IPC de variacion del IPC por la duracion

del crédito el riesgo de impago se
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incrementa un 8.73%

Elaboracién: Los autores
Fuente: Base de datos final, 2014

Como ya se habia descrito con anterioridad, el modelo logit tiene entre sus
ventajas la caracteristica de calcular probabilidades. En este sentido
podemos dar valores al modelo calculado y de esta forma obtener el
porcentaje de riesgo de impago para dicho perfil. A manera de ejemplo

vamos a considerar valores para las siguientes variables®

« Estado Civil (Casado)

% Zona (Rural)

% Destino (Capital de Trabajo)
% Garantias (Sin garantias)

Si la persona que solicita la operacion de crédito cumple con este pequefio
perfil de riesgo tomado como ejemplo, la probabilidad de impago acorde a
los resultados expuestos en la Tabla 20 es del 29.45% lo que puede brindar
de manera temprana una alerta para un analisis mas detallado o incluso que
permita cambiar las condiciones del préstamo para que el riesgo disminuya.
Este proceso se lo realiza utilizando los efectos marginales del modelo
calculado utilizando el perfil de cualquier persona de la base o incluso para
determinar la probabilidad de impago de un perfil nuevo.

'I_'abla 20: Probabilidad de caer en mora por parte de socio que cumple con perfil de
riesgo

Marginal effects after logit

y = Pr (VDEPEND) (predict)
= .29446409
variable dy/dx Std. Err. z P>|z| [ 95% C.I. ] X
ECIVIL* -.1498158 .02898 -5.17 0.000 -.206621 -.093011 1
ZONA* .0706827 .02463 2.87 0.004 .0224 .118965 1
DESTINO* -.0363236 .02635 -1.38 0.168 =-.087964 .015317 0
GARANT~2* -.1303216 .03156 -4.13 0.000 =-.192184 -.068459 0

Elaboracion: Los autores
Fuente: Base de datos final, 2014

% Para obtener el resultado y la probabilidad respectiva, se estima el modelo solo con las variables
descritas.
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De esta forma se prueba la validez del modelo y su utilidad que no solo ha
permitido conocer las principales caracteristicas de que generan riesgo a
una operacion que tiene por objeto otorgar un microcrédito, sino que ademas
cumple con el papel de predecir la probabilidad de caer en mora antes de

aprobar el préstamo.

9. CONCLUSIONES

El presente proyecto se plante6 como objetivo desarrollar un modelo de
analisis alternativo para medir o calcular el riesgo de impago de una
operacion crediticia que corresponda al segmento de microcrédito de la
Cooperativa de Ahorro y Crédito Jardin Azuayo tomando la informacién de
préstamos otorgados durante el periodo 2014 y que hayan sido amortizados

en su totalidad.

Los resultados obtenidos nos permiten determinar que variables o
caracteristicas influyen significativamente en el riesgo de impago de una
operacion crediticia siendo dichas variables las siguientes: Estado Civil,
Zona, Destino, R5 (Ratio de Endeudamiento), Garantias, Monto, Plazo,
Frecuencia e Interés como variables obtenidas a partir de la base de datos.
Adicional a estas, se determina como relevantes y significativas la inclusion
de la Variacion de la Tasa de Interés y la Variacion de la Inflacion (IPC)
como variables resultantes de un analisis macroecondémico para determinar

la influencia del ciclo econdmico dentro de la probabilidad de caer en mora.

Para la consecucion de los resultados se estim6 un modelo de probabilidad
logistica (logit) escogido por sus bondades estadisticas y que constituyen
una herramienta que tiene como principal ventaja el célculo de

probabilidades de impago de un socio que requiere un préstamo. Las
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variables fueron introducidas siguiendo el orden jerarquico en cuanto al

proceso de aprobacion de un crédito se refiere.

De esta forma, la presente investigacion disefia un modelo estadistico —
econométrico capaz de predecir de manera correcta un 85.79% de las
operacion de credito con un nivel de ajuste aceptable para el modelo global

final considerado.

Se debe tener en consideracion que si bien la base de datos inicial constaba
de un gran ndmero de observaciones, la informacion era incompleta para
muchos casos, por lo cual, la calidad de los datos recogidos constituyé un
limitante para el desarrollo del estudio, sin embargo en base a la estimacion

y ajuste del modelo esto no afecto a los resultados finales.
10. RECOMENDACIONES

% Como ya se mencioné en la Ultima parte de las conclusiones la
calidad de la informacion es un punto muy importante a mejorar no
solo en la Cooperativa Jardin Azuayo sino en el Sistema Cooperativo
en General, implementar un solicitud de crédito impresa que permita
tener un respaldo sobre la informacién presentada por el socio es un

tema fundamental a desarrollar.

% La presente investigacion necesitd de informacion de créditos ya
amortizados, la misma que no tuvo un facil acceso. Este punto
también es representativo, pues darle seguimiento y guardar la
informacion de los créditos cancelados es muy importante para
futuras investigaciones y proyectos que se realicen dentro de la propia

institucion.

+ Las variables resaltadas en el presente estudio como significativas y
relevantes en el célculo de probabilidad de impago de una operacién
de crédito puedes servir como base para el desarrollo de futuras
metodologias por parte de la institucion, esto junto a un mejor manejo

en la calidad de la informacién puede permitir la aplicas de nuevas y
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mejores herramientas estadisticas y econométricas que permitan

mejorar la calidad de los resultados.

+ Para finalizar se debe tener en cuenta de manera clara que el modelo
aqui planteado y los resultados obtenidos no representan una
decision real para determinar si el cliente es buen pagador o mal
pagador, sino que se transforma en una herramienta de apoyo para el
proceso de analisis y aprobacion de la operacion y que puede

fortalecer el criterio humano.
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12. ANEXOS
A. ANALISIS DE CORRELACIONES BIVARIADAS
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Correlaciones

YDEPDEMN SEXO VDEPDEN | CARGAS
Correlacion de Pearson 1 -013 Correlacion de Pearson 1 004
VDEFPDEM  Sig. (bilateral) 571 VDEFDEN  Sig. (bilateral) 853
M 1900 1900 N 1500 1833
Correlacion de Pearson -3 1 Correlacion de Pearson ,004 1
SEXOD Sig. (bilateral) 571 CARGAS Sig. (bilateral) 853
I 1900 1900 N 1833 1833
Correladones Correlaciones
YDEPDEM [ ESTCIVIL VDEPDEMN | DESTING
Correlacion de Pearson 1 - 128" Correlacion de Pearson 1 -, 046
WDEPDEMN  Sig. (bilateral) 000 VDEFDEW  Sig. (bilateral} 044
m 1900 1800 M 1900 1900
Correlacion de Pearson =126 1 Correlacién de Pearson -, 048 1
ESTCIVIL  Sig. (bilateral) 000 DESTING  Sig. (bilateral) 044
M 1900 1900 M 1900 1900
**. La carrelacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). * La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).
Correlaciones Cormrelaciones
VDEFPDEN ZONA VDEPDEN | R1_ROTACT
Correlacion de Pearson 1 070~ Correlacion de Pearson 1 039
VDEFDEN  Sig. (bilateral} 002 VDEFDEN Sig. (bilateral) ,0E9
M 1900 1900 N 1900 1900
Correlacion de Pearson 070" 1 Correlacion de Pearson 039 1
ZOMA Sig. (bilateral} ,002 R1_ROTACT  Sig. (bilateral) 059
N 1900 1900 N 1900 1900
**_La correlacion es significativa al nivel 0,01 {bilateral).
Correlaciones Correlaciones
VDEPDEN | R5_ENDEU VDEFDEN | R8_ROE
Correlacion de Pearson 1 077" Comelacion de Pearson 1 0617
VDEFDEN Sig. (bilateral} 001 VDEPDEM  Sig. (bilateral} 008
M 1900 1800 N 1800 1900
Correlacion de Pearson 07T 1 Correlacion de Pearson 0617 1
R5_ENDEU  Sig. (bilateral} 001 R&_ROE Sig. (bilateral) 008
M 1900 1800 N 1900 1900

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

VDEPDEN | GARANTIAS2 VDEPDEN [ MONTO
Correlacion de Pearson 1 -1257 Correlacion de Pearson 1 =119
VDEFDEM Sig. (bilateral) 000 VDEPDEN  Sig. (bilateral) 000
M 1900 1900 N 1900 1900
Correlacion de Pearson - 1257 1 Correlacion de Pearson - 1197 1
GARANTIASZ2  Sig. (bilateral) ,000 MONTO Sig. (bilateral} ,000
M 1900 1900 N 1800 1800
**_|La correlacion es significativa al nivel 0,01 {bilateral). **_ | a comelacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
Corralaclonas Correlaciongs
VDEPDEN PLAZO VDEFDEN | INTERES
Comalacidn de Pearson i 2007 Coarmalssidn de Pearson 1 AT
VDEPDEN  Sig. (hilateral] aao WDEPDEN  Sig. (hilateral] oo
il 1800 1800 M 1900 1900
Cormalaciin de Pearson -2007 1 Correlazion de Pearson 1287 1
PLAZD Zig. (bilateral} 0an INTERESZ Sig. (bilateral) Qa0
[ 1800 189400 M 1800 1900
** La cormalscian as significativa al nivel 0,01 (blateral]. . L comalaciin es significativa al nivel 0,01 (bdateral),
P —— Correlaciones
WOEPDEN | FRECUENCIA VDEPDEN | VARINT
Conelacitn de Peanton i . Ea" Correlacion de Pearson 1 1427
YDEPDEN Sig. (hilaisral) 000 VDEPDEN  Sig. (pilateral) 000
M 1800 1500 M 1900 1900
Correlazian de Pearson -0E8~ 1 Correlacion de Pearson 1427 1
FRECUENCIA  Sig. (bilateral) 000 VARINT Sig. (bilateral) 000
N 1900 1500 N 1900 1900

**. La comelacion es significativa al nivel 0,01 (blateral]).
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B. ESTIMACION DEL MODELO (PROCESO)

Tabla B1: Cuadro Descriptivo de Variables

Var:

NUD
VDI

EDUC?
EC

C?

DES

GARAN"

FRECUL
INT
VARINT
VARINFLZ

Correlaciones

VDEPDEN | VARINFLA
Correlacion de Pearson 1 RELS
VDEPDEM  Sig. (bilateral) i1 4]
M 1900 1900
Correlacion de Pearson 1487 1

WVARINFLA  Sig. (bilateral) 00
M 1900 1900

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
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Tabla B2: Estimacion a partir de las variables obtenidas de la informacién
personal del socio

Logistic regression Number of obs = 1,900
LR chi2(3) = 31.81

Prob > chi?2 = 0.0000

Log likelihood = -858.15812 Pseudo R2 = 0.0182
VDEPEND Coef. Std. Err. 4 P>|z| [95% Conf. Interval]

SEXO -.0954586 .1239138 -0.77 0.441 -.3383252 .147408

ECIVIL -.7022849 .1251911 -5.61 0.000 -.9476549 -.4569149
CARGAS .0600987 .0458291 1.31 0.190 -.0297248 .1499221

_cons -1.223828 .1199262 -10.20 0.000 -1.458879 -.9887767

Tabla B3: Estimacion a partir de las variables obtenidas de la inspeccion y
analisis del entorno (incluye variables aceptadas de procesos anteriores)

Logistic regression Number of obs = 1,900
LR chi2 (3) = 42.63

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -852.75008 Pseudo R2 = 0.0244
VDEPEND Coef. Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Interval]
ECIVIL -.6742675 .1230267 -5.48 0.000 -.9153954 -.4331397

ZONA .3872134 .1243503 3.11 0.002 .1434912 .6309355

DESTINO -.2262428 .1292938 -1.75 0.080 -.4796541 .0271684
_cons -1.187484 .1328754 -8.94 0.000 -1.447915 -.9270534

Tabla B4: Estimacion a partir de las variables obtenidas del analisis

financiero (incluye variables aceptadas de procesos anteriores)
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Logistic regression Number of obs = 1,900
LR chi2 (6) = 56.05

Prob > chi?2 = 0.0000

Log likelihood = -846.04046 Pseudo R2 = 0.0321
VDEPEND Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
ECIVIL -.657907 .1237751 -5.32 0.000 -.9005017 -.4153123

ZONA .3777131 .1250263 3.02 0.003 .1326661 .6227601

DESTINO -.2522149 .130609 -1.93 0.053 -.5082039 .0037741

R1 .1784857 .209366 0.85 0.394 -.2318641 .5888355

R5 .767002 .2753206 2.79 0.005 .2273836 1.30662

R8 .1013989 .092544 1.10 0.273 -.079984 .2827818

_cons -1.338659 .1423149 -9.41 0.000 -1.617591 -1.059727

Tabla B5: Estimacion a partir de las variables obtenidas del analisis de

garantias (incluye variables aceptadas de procesos anteriores)

Logistic regression Number of obs = 1,900
LR chi2(5) = 75.24

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -836.44708 Pseudo R2 = 0.0430
VDEPEND Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
ECIVIL -.635469 .1243344 -5.11 0.000 -.8791599 -.3917781

ZONA .3569011 .1257191 2.84 0.005 .1104962 .603306

DESTINO -.219081 .1315489 -1.67 0.096 -.4769122 .0387502

R5 .9161122 .2688022 3.41 0.001 .3892695 1.442955
GARANTIAS2 -.7831513 .1577211 -4.97 0.000 -1.092279 -.4740237
_cons -.7128631 .1836663 -3.88 0.000 -1.072842 -.3528838

Tabla B6: Estimacion a partir de las variables obtenidas del proceso de

aprobacion (incluye variables aceptadas de procesos anteriores)
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Logistic regression Number of obs = 1,900
LR chi2 (9) = 263.12

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -742.5031 Pseudo R2 = 0.1505
VDEPEND Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
ECIVIL -.5607367 .1333261 -4.21 0.000 -.8220511 -.2994223

ZONA .3626451 .1345633 2.69 0.007 .0989058 .6263843

DESTINO .3608186 .1439781 2.51 0.012 .0786267 .6430104

R5 1.347418 .2867128 4.70 0.000 .7854709 1.909364
GARANTIAS2 -.4382458 .1906481 -2.30 0.022 -.8119092 -.0645824
MONTO .0000509 .0000155 3.29 0.001 .0000205 .0000812

PLAZO -.0582618 .0054381 -10.71 0.000 -.0689202 -.0476034
FRECUENCIA -.6250223 .1843881 -3.39 0.001 -.9864164 -.2636282
INTERES 38.20798 8.621391 4.43 0.000 21.31037 55.1056
_cons -4.00926 1.307051 -3.07 0.002 -6.571034 -1.447486

Tabla B7 — MODELO GLOBAL FINAL: Estimacioén a partir de las variables
obtenidas del andlisis macroecondmico (incluye variables aceptadas de

procesos anteriores)

Logistic regression Number of obs = 1,900

LR chi2(11) = 276.91

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood -735.6086 Pseudo R2 = 0.1584

VDEPEND Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]

ECIVIL -.5808579 .1345362 -4.32 0.000 -.844544 -.3171718

ZONA .3548454 .1357525 2.61 0.009 .0887755 .6209154

DESTINO .3258193 .1463047 2.23 0.026 .0390673 .6125712

R5 1.380853 .2871437 4.81 0.000 .8180618 1.943644

GARANTIAS2 -.4404968 .1940879 -2.27 0.023 -.8209021 -.0600914

MONTO .0000519 .0000155 3.35 0.001 .0000215 .0000823

PLAZO -.0538495 .0055875 -9.64 0.000 -.0648007 -.0428983

FRECUENCIA -.5935717 .1849285 -3.21 0.001 -.9560249 -.2311186

INTERES 37.32145 8.634959 4.32 0.000 20.39724 54.24566

VARINTERES 4.114793 1.591478 2.59 0.010 .9955544 7.234032

VARINFLACION .7630156 .3969115 1.92 0.055 -.0149167 1.540948

_cons -3.361877 1.350562 -2.49 0.013 -6.008931 -.7148242
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C. VALIDACION DEL MODELO — POSESTIMACION
Tabla C1: Efectos Marginales para el Modelo Global

Marginal effects after logit

y = Pr (VDEPEND) (predict)
= .13181061
variable dy/dx Std. Err. Z P>|z| [ 95% C.I. ] X
ECIVIL* -.0701715 .01702 -4.12 0.000 -.103537 -.036806 .618947
ZONA* .0420522 .01659 2.53 0.011 .009536 .074568 .371053
DESTINO* .0356628 .0154 2.32 0.021 .005482 .065844 .69
R5 .1580201 .03246 4.87 0.000 .09439 .22165 .167009
GARANT~2* -.0567155 .02786 -2.04 0.042 -.111324 -.002107 .867368
MONTO 5.94e-06 .00000 3.37 0.001 2.5e-06 9.4e-06 9999.82
PLAZO -.0061624 .00062 -9.90 0.000 -.007382 -.004943 63.0611
FRECUE~A* -.0600618 .01637 -3.67 0.000 =-.092147 -.027977 .212632
INTERES 4.270938 .96343 4.43 0.000 2.38264 6.15923 .144814
VARINT~S .4708829 .18269 2.58 0.010  .112807 .828958 ~-.024798
VARINE~N .0873169 .04579 1.91 0.057 -.002437 177071 -.876143
(*) dy/dx is for discrete change of dummy variable from 0 to 1
Tabla C2: Porcentaje de Clasificacion Global
Xavier Fernando Alvarado Tigre
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Classified + if predicted Pr (D) >= .5

True D defined as VDEPEND != 0
Sensitivity Pr( +| D) 21.34%
Specificity Pr( -|~D) 99.24%
Positive predictive wvalue Pr( D| +) 85.37%
Negative predictive wvalue Pr (~D| -) 85.81%
False + rate for true ~D Pr( +]|~D) 0.76%
False - rate for true D Pr( -| D) 78.660%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 14.63%
False - rate for classified - Pr( D| -) 14.19%
Correctly classified 85.79%
Tabla C3: Prueba de Hosmer-Lemeshow
Group Prob Obs_1 Exp_1 Obs_0 Exp_0 Total
1 0.0385 7 5.0 183 185.0 190
2 0.0583 10 9.2 180 180.8 190
3 0.0792 23 13.1 167 176.9 190
4 0.1017 26 17.0 164 173.0 190
5 0.1278 15 21.6 175 168.4 190
6 0.1608 28 27.1 162 162.9 190
7 0.1979 31 34.1 159 155.9 190
8 0.2490 26 42.9 164 147.1 190
9 0.3566 51 56.2 139 133.8 190
10 0.9452 111 101.7 79 88.3 190
number of observations = 1900
number of groups = 10
Hosmer-Lemeshow chi2 (8) = 28.01
Prob > chi2 = 0.0005

Tabla C3: Curva ROC
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Area under ROC curve = 0.7410

Tabla C3: Grafico Sensibilidad — Especificidad

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 106



Universidad de Cuenca

0.50 0.75 1.00
| | |

0.25
|

0.00
|

T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Probability cutoff

—&—— Sensitivity ——®—— Specificity

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 107



Universidad de Cuenca

D. INFORMACION DE CREDITO — COOPERATIVA “JARDIN

AZUAYO”

@ 1. TASAS DE INTERES ACTIVAS.

: Jardin Azuayo
L - Tasa efectiva
Segmentacién de crédito (1%) ixima (2*) | Productos de . i Tasa nominal | Tasa efectiva Plazo
aédite | Monto maximo financiado anual (3*) | anual(4*) | miximo (5%)
Ordinario  |Segun capacidad de pago| 12,27% | 13,36% | 7 afios
Consumo prioritario 17,30% | SinAhorro |Segun capacidad de pago| 14,50% | 15,76% | 7 afios
Emergente |$5000,00 11,22% | 12,01% | 4 afos
Microcrédito minarist 28,50%
Mixg:dm} Ezz::;i'amn simple 25,508 | Ordinario |Segun capacidad de pago| 12,27% | 13,36% | 7 afios
Microcrédito de acumulacién ampliada | 23,50% | SinAhorro |Segin capacidad de pago| 14,50% | 15,76% | 7 afios
(rédito comercial ordinario . . . -
Crédito comercial priortario PYMES 11,83% Comercial |Segun capacidad de pago| 11,00% | 11,75% | 7 afios

1*. De acuerdo con la segmentacion de la cartera de crédito, emitida por la Junta de Regulacidn Monetaria y Finandiera.

2*, Tasas efectivas maximas por segmento de crédito, establecidas por la Junta de Regulacidn Monetaria y Financiera (publicadas por el Banco Central del Eeuador).

3*. Lastasas de interés son referenciales, su cileulo definitivo se generard en el documento “Liquidacion de crédita™.
4*, Lastasas de interés son variables, podrian ser ajustadas previa resolucion del Consejo de Administracion.
5*. H plaro miximo de pago del crédito se estable de acuerdo a la capacidad de pago del socio, sin exceder los plazos miximos aprobados por el Consejo de Administracidn.
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PERTINENCIA ACADEMICO-CIENTIFICA Y SOCIAL

El empleo de modelos para la evaluacion del riesgo crediticio se ha
generalizado, desarrollado y mejorado desde su aparicién en la década de
los 70’s. Esto como una obvia consecuencia del incremento de los recursos
tanto estadisticos como informaticos y mas aun debido a la creciente
necesidad del sistema financiero de contar con herramientas eficientes, que
a pesar de no poder reemplazar el juicio humano de los “calificadores de
crédito”, sirven de complemento y apoyo en la gestion y por ende
disminucién del riesgo de los diferentes portafolios de inversion que posee

cualquier institucion financiera.

Las metodologias son muchas y variadas, y con el fin de permitir una mejor
comprension de las mismas, podemos clasificarlas en dos grandes grupos,
estos son, por una lado, Técnicas de indole “Paramétricas”3*, como por
ejemplo el Analisis Discriminante desarrollado por (Altman E. I., 1968) en
base a variables explicativas en forma de ratios para pronosticar la
insolvencia de las empresas, y con el tiempo adaptado para determinar la
morosidad de los clientes en las entidades bancarias. Se encuentran
también los llamados Modelos de Eleccién Binaria introducidos por (Orgler
Y. E., 1971) quien desarrolld6 para préstamos al consumo un Modelo de
Probabilidad Lineal que se destacd, segun su autor, por el gran aporte que
las variables brindaban a la prediccion del comportamiento de un individuo vy,
posteriormente (Wiginton, 1980) fue de los primeros en trabajar con otros
modelos como los Logit y Probit, caracterizados por la ventaja de poder
medir la probabilidad de incumplimiento de un cliente.

Por otro lado, se encuentran las llamadas Técnicas “No Paramétricas”®
entre las cuales podemos citar a los Modelos de Programacion Lineal
(Kolesa & Showers, 1985), los Arboles de Decision (Makowski, 1985) y las

% Procedimientos estadisticos y de decision basados en la distribucion de los datos reales.
% Modelos estadisticos cuya distribucion, a priori, no puede ser definida
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Redes Neuronales (Davis, Edelman, & Grammerman, 1992) que si bien son

técnicas de relativa dificultad en cuanto a la elaboracién, brindan ciertas

ventajas estadisticas sobre otras técnicas mas comunes.

Como punto de partida del presente estudio se tiene que considerar que, las
técnicas descritas con anterioridad tienen validez y aplicacion mayoritaria en
el ambito bancario, entonces ¢Qué sucede con el analisis y la gestion de
riesgos en las instituciones que otorgan (entre sus actividades principales)
microcréditos **? Segun (Rayo, Lara, & Camino, Un Modelo de Credit
Scoring para Instituciones de Microfinanzas en el Marco de Basilea 11, 2010)
si bien el riesgo en los microcréditos se presenta de forma semejante al de la
banca comercial, el tratamiento del mismo se lo debe considerar desde una
perspectiva diferente, ya que las limitadas bases de datos, los historiales de
crédito poco desarrollados y la incertidumbre que genera la realidad
macroecondémica de un pais, distorsionan la capacidad predictiva de un
sistema estandar de scoring que puede funcionar muy bien para la banca

tradicional.

Considerando esta idea, el presente proyecto busca colaborar en este
espacio de investigacion cientifica al desarrollar una herramienta
econométrica que permita pronosticar el comportamiento de pago de los
socios de la cartera de Microcréditos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito

“Jardin Azuayo”*’

, institucion que desde su fundacion y hasta la fecha,
mantiene como uno de sus pilares fundamentales a la cartera de
Microcréditos, promulgando asi el crecimiento socioeconémico de sus
socios, cumpliendo de esta manera con los lineamientos enmarcados en el
Objetivo nro. 8 del Plan Nacional del Buen Vivir al fortalecer la economia
popular y solidaria mediante servicios financieros de calidad, incluyentes y

sostenibles.

% En la mayoria de la literatura existente conocidas como INSTITUCIONES MICROFINANCIERAS
IMFs).

57 La Cooperativa de Ahorro y Crédito Jardin Azuayo, nacié en 1996, en el contexto de la
reconstruccion del cantén Paute luego de los dafios causados por el desastre de La Josefina (1993).

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 111



AE Universidad de Cuenca
S

JUSTIFICACION

En el Ecuador, el Art. 283 de la Constitucion de la Republica sefiala:

... El sistema econdémico se integrard por las formas de organizacién
econdmica publica, privada, mixta, popular y solidaria, y las demas que
la Constitucion determine. La economia popular y solidaria se regulara
de acuerdo con la ley e incluira a los sectores cooperativistas,
asociativos y comunitarios. (Constituyente, 2008)

Este Ultimo sector mencionado (segln su respectiva ley*®), se define como
una forma de organizacién econdmica que busca el desarrollo de procesos
de produccién, intercambio, comercializacién, financiamiento y consumo de
bienes y servicios ya sea de manera individual o colectiva. Dicha forma de
organizaciéon economica es regulada por la Superintendencia de Economia
Popular y Solidaria (SEPS) vigente desde Junio del 2012 y que tiene entre
algunas de sus obligaciones velar por el correcto funcionamiento de las
organizaciones del sector, asi como el bienestar de sus integrantes y la
comunidad en general (SEPS, 2012).

En fiel cumplimiento a las funciones antes mencionadas, la SEPS ha
elaborado un conjunto de normativas o reglas, de entre las cuales podemos
sefialar, conforme a nuestra idea, la Resolucién 128°° que determina, por un
lado, en su Art. 5 la obligacién de constituir un “Comité de Administracion
Integral de Riesgos” en todas las entidades financieras de los diferentes
segmentos que conforman la Economia Popular y Solidaria, y, la Resolucion
129%°, que describe entre las responsabilidades del Comité antes citado:
“‘Aprobar y monitorear en las cooperativas de los segmentos 1 y 2, la

implementacion permanente de modelos y procedimientos de

% ey Organica de Economia Popular y Solidaria (LOEPS)

% Resolucién No. 128-2015-F — Normas para la administracion integral de riesgos en las Cooperativas
de Ahorro y Crédito y Cajas Centrales

% Resolucion No. 129-2015-F — Norma para la gestion de riesgo de crédito en las Cooperativas de
Ahorro y Crédito
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monitoreo de riesgos para la colocacion y recuperacién de cartera de
crédito.” Por lo tanto, la presente investigacion busca colaborar en el
desarrollo de una herramienta que permita a la Cooperativa de Ahorro y

Crédito “Jardin Azuayo” mejorar la gestidn del riesgo crediticio siguiendo los

lineamientos antes mencionados.

“Jardin Azuayo Ltda.”, de acuerdo a la clasificacién presentada en la Tabla
1, corresponde al Segmento 1 de la clasificacion de entidades del sector
financiero popular y solidario, con Activos que superan los 600 millones de
USD, un Patrimonio aproximado de 85 millones de USD y una Cartera Bruta
gue bordea los 500 millones, esta institucion se coloca como una de las mas

importantes y reconocidas tanto a nivel local como nacional.**

Tabla 1: Segmentacién de las entidades del sector financiero popular y
solidario

SEGMENTO ACTIVOS (USD)

Mayor a 80'000.000,00

Mayor a 20'000.000,00 hasta 80'000.000,00

Mayor a 5'000.000,00 hasta 20'000.000,00

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

g | W N|

Hasta 1°000.000,00

Cajas de ahorro, bancos y cajas comunales

Elaboracién y Fuente: SEPS, Resolucion No. 038-2015-F — Norma para la segmentacion
de las entidades del sector financiero popular y solidario

De la Cartera antes mencionada (correspondiente al afio 2016), los
microcréditos representan un aproximado del 26% del total con alrededor de
130 millones de USD colocados, este tipo de crédito es el segundo de mayor
relevancia dentro de la cooperativa, después de los créditos destinados al
consumo y por encima de otros servicios como los créditos Inmobiliarios y

los créditos comerciales, véase Grafica No. 1.

a Segun Boletin Financiero del Segmento 1, Consolidado a Diciembre de 2016
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Gréfico 1: Participacion en la Cartera - Cooperativa "Jardin Azuayo

CARTERA BRUTA
_0.65%

B CREDITO DE CONSUMO PRIORITARIO B MICROCREDITOS  ® OTROS

Fuente: Boletin Financiero del Segmento 1 (SEPS), Consolidado a Diciembre de 2016
Elaboracién: Los autores

La Cartera de Microcréditos de la Cooperativa “Jardin Azuayo”, a Junio de
2017, cuenta 7696 préstamos activos, esto representa una inversion de
alrededor de 54 millones, de los cuales cerca de 700 mil se encuentran en
riesgo, esto quiere decir que un 1.68% de la cartera colocada se encuentra
en default. * Considerando estos antecedentes, la elaboracién de una
herramienta alternativa de analisis, permitira gestionar de una manera mas
eficiente el riesgo existente en la cartera de Microcréditos, cumpliendo de

esta manera con el objetivo de nuestro estudio.

PROBLEMA CENTRAL

¢, Qué es un microcrédito?, segun el glosario de términos financieros de la
Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador, un microcrédito se
define como todo préstamo concedido y destinado a financiar actividades en

pequefia escala, de produccion, comercializacion o servicios, cuya fuente

“2 Datos del Departamento de Riesgos — COAC “Jardin Azuayo”
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principal de pago la constituye el producto de las ventas o ingresos

generados por dichas actividades.

Los Microcréditos en el sector cooperativista han venido en constante alza
en los ultimos afios, y constituyen un porcentaje representativo dentro de la
cartera bruta del sector financiero ecuatoriano. Como se observa en el
Grafico No. 2, los Microcréditos se han incrementado en volumen alrededor
de un 30% desde el afio 2012, con la salvedad de una pequefia disminucién
en el afio 2016, derivada por la situacion macroeconomica y los desastres

naturales ocurridos en dicho afno.

Gréfico 2: Evoluciéon de la Cartera Bruta del Sistema Financiero

CARTERA BRUTA DE MICROCREDITOS
(EN MILLONES DE USD)

2012 2013 2014 2015 2016

Fuente: Superintendencia de Economia Popular y Solidaria
Elaboracién: Los autores

Con esta idea de constante crecimiento, se vuelva tarea fundamental de
toda institucién micro-financiera, desarrollar recursos que permitan gestionar

el riesgo de crédito® de una manera mas eficiente, de tal forma que dicho

B El Riesgo de Crédito se define como la posibilidad de pérdida debido al incumplimiento del
prestatario o la contraparte en operaciones directas, indirectas o de derivadas que conlleva el no
pago, el pago parcial o la falta de oportunidades de pago de las obligaciones pactadas.
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riesgo pueda ser medido y controlado tanto en las etapas de concesion,
como en el seguimiento del crédito otorgado.

Como ya menciond con anterioridad, la medicion del riesgo micro-crediticio
encuentra limitantes al momento de observar las bases de datos y los
historiales de crédito poco desarrollados por las instituciones financieras
(Schreiner, 2002). Como consecuencia de esto salta a realidad el problema
de la poca bibliografia existente, (Rayo, Lara, & Camino, 2010) hasta la
fecha de elaboraciéon de su trabajo, dan cuenta de solo diez investigaciones
mas aplicadas al sector de las micro-finanzas, en su mayoria realizados en
Asia, Africa y América Latina. Esto hace que el aporte de la presente
investigacion sea de gran importancia para la Cooperativa en cuestion, y

porque no, servir de base a otros estudios posteriores.

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Implementar una metodologia de andlisis alternativa para la construccion de
un modelo Scoring para la cartera de Microcréditos de la Cooperativa de
Ahorro y Crédito “Jardin Azuayo” con los préstamos colocados en el afo
2014.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar las caracteristicas mas relevantes que influyen en el riesgo e

incrementan la posibilidad de no pago de un socio.

e Calcular la probabilidad de impago de grupos de clientes que compartan

caracteristicas similares.

Xavier Fernando Alvarado Tigre
Diego Vicente Vivar Ramoén Pagina | 116



Universidad de Cuenca

e Determinar el perfil de los socios riesgosos en base a un analisis

descriptivo de la informacion.

METODOLOGIA

EL MODELO

El problema a solucionar requiere de una herramienta estadistica-
econométrica que ayude a pronosticar y nos permita interpretar el
comportamiento de pago de los socios que solicitaron un crédito. Siguiendo
esta linea proponemos el uso de un Modelo de Eleccién Binaria,
especificamente una Regresion Logistica. Esta técnica paramétrica nos
permite obtener algunas ventajas estadisticas sobre otros modelos al
generar estimadores mas eficientes y nos permite calcular la probabilidad de
default del crédito, dependiendo de la influencia de las variables
independientes, estas entre algunas de las caracteristicas mas relevantes.
Seguiremos en este proceso la metodologia planteada por (Rayo, Lara, &
Camino, Un Modelo de Credit Scoring para Instituciones de Microfinanzas en
el Marco de Basilea Il, 2010)

LOS DATOS

La muestra para el desarrollo de esta metodologia, proponemos se en
encuentre formada por los microcréditos otorgados entre el 1 de Enero y el
31 de Diciembre de 2014, esto con el fin de contar con un periodo lo
suficientemente extenso para que los créditos (a la fecha de la recoleccién
de datos (Agosto de 2017)) se encuentren amortizados en su totalidad

(Arenas, Rodriguez, & Pifieyrua, 2012).
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LAS VARIABLES

VARIABLE DEPENDIENTE

Como ya se mencion6 con anterioridad, al ser un modelo de eleccion binaria,
la variable dependiente sera una observacion que tome los valores de 0y 1
segun sea el caso, definiéndose por “0” a un cliente “bueno”, y por “1” a un

cliente “riesgoso”.

La interrogante que surge ahora es ¢Cdémo clasificamos a un cliente de
“‘bueno” o “riesgoso”?. La mayoria de la literatura existente lo hace en base a
la mayor cantidad de dias de “atraso” registrados en una o mas cuotas del
crédito (Jacome & Vitores, 2012). Esto varia segun el autor y el pais en

donde se han realizado las investigaciones.

En el caso ecuatoriano, la Superintendencia de Economia Popular y
Solidaria extiende una calificacion de riesgo en la cartera de créditos, en
base a los dias de atraso presentados por un cliente, la cual se detalla a

continuacion:

Tabla 2: Criterios de Calificacion de Riesgo en base a la Morosidad

PRODUCTIVO,
COMERCIAL | PRODUCTIVO, CONSUMO VIVIENDA DE
ORDINARIO Y COMERCIAL MICROCREDTIO ORDINARIO, INTERES
NIVEL DERIESGO | CATEGORIA | PRIORITARIO | PRIORITARIO PRIORITARIO Y PUBLICOE
(EMPRESARIAL Y (PYME) EDUCATIVO INMOBILIARIO
CORPORATIVO)
DIAS DE MOROSIDAD
A-1 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5 de 0 hasta 5
RIESGO NORMAL A-2 de 6 hasta 20 de 6 hasta 20 de 6 hasta 20 de 6 hasta 20 de 6 hasta 35
A-3 de 21 hasta 35 de2lhasta35 | de2lhasta35 | de 21 hasta35 de 36 hasta 65
B-1 de 36 hasta 65 de36hasta6s | de36hasta50 | de36hasta50 | de 66 hasta 120
RIESGO POTENCIAL
B-2 de 66 hasta 95 de66 hasta95 | deb5lhasta65 | de51hasta65 | de 121 hasta 180
C-1 de 96 hasta 125 | de 96 hasta 125 | de 66 hasta80 | de 66 hasta 80 | de 181 hasta 210
RIESGO DEFICIENTE
C-2 de 126 hasta 180 [de 126 hasta 155| de 81 hasta 195 | de 81 hasta 195 | de 211 hasta 270
DUDOSO RECAUDO D de 181 hasta 360 |de 155 hasta 185| de 96 hasta 125 | de 96 hasta 125 | de 271 hasta 450
PERDIDA E Mayor a 360 Mayor a 185 Mayor a 125 Mayor a 125 Mayor a 450
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Elaboracién y Fuente: SEPS, Resolucién No. 367-2017-F — Norma Reformatoria a la
Norma para la Gestion del riesgo de Crédito en las Cooperativas de Ahorro y Crédito

Siguiendo esta disposicion, consideraremos entonces como un cliente
“riesgoso”, aquel que en una o mas de sus cuotas de amortizacion, supero
los 35 dias de atraso, calificAndose de esta manera como Riesgo

Potencial o Superior para la Cooperativa.

VARIABLES INDEPENDIENTES

De acuerdo a la metodologia propuesta, y a los datos disponibles de la
Cooperativa, podemos enlistar una serie de variables explicativas que se
obtienen de los procesos de evaluacion, aprobacién y seguimiento de los
créditos, incluyendo ademas un par de variables macroecondmicas que

pueden aportar capacidad predictiva al modelo.
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Tabla 3: Variables Independientes Disponibles

VARIABLE
ZONA

TIPO DE CREDITO

DESTINO

MICROCREDITO

DIAS DE MORA

SEXO

EDAD

ESTADO CIVIL

RATIO
FINANCIERO 1

RATIO

FINANCIERO 2

GARANTIA

MONTO

PLAZO

PI1B

Diego Vicente Vivar Ramon

DESCRIPCION
Localizacién de la
microempresa. Variable
Dicotoma

(0) Zona Urbana
(1) Zona Rural
Ordinario o Sin Ahorro.
Variable Dicétoma

Destino del Microcrédito.

Variable Dicétoma
(0) Capital de trabajo
(1) Activo Fijo
Promedio de dias de la
morosidad del cliente.
Variable numérica
Genero del Deudor.
Variable Dicétoma
(0) Femenino
(1) Masculino
Edad en el momento de
solicitud del crédito.
Variable numérica
Estado civil. Variable
Dicotoma
(0) Soltero-Divorciado
(1) Casado- Union libre
Liquidez = Neto / Total
Activo

Endeudamiento = Total
pasivo/ (Total pasivo +
Total Patrimonio)

Tipo de Garantia.
Hipotecaria o Personal

Importe del Microcrédito.

Variable numérica

Numero de Cuotas del
microcrédito. Variable
numéerica
Tasa de variacion del
Producto Interno Bruto.

Variable numerica

RELEVANCIA
Se espera que lo
microcréditos otorgados
a zonas rurales sean
MAs riesgosos.

Se espera que un crédito
otorgado sin respaldo
tenga mas posibilidades
de caer en default.

El crédito otorgado a
capital de trabajo segun
la teoria tiene mas
riesgo.

A mayor promedio de
dias en mora, se espera
MAs riesgo
En base a los resultados

A mayor edad del socio,
menor es el riesgo
incurrido
Una persona casada-
union libre, tiene mas
riesgo de caer en mora

Se espera que a mayor
liquidez, menos
probabilidad de impago
Mientras menor sea la
capacidad de
endeudamiento, mas
probabilidad de riesgo
La garantia hipotecaria
reduce posibilidades de
mora
A mayor cantidad del
préstamo mas
posibilidades de default.
Se espera que mientras
mas largo sea el plazo,
el riesgo se reduce
Variables que
representan el ciclo
econdmico, se espera
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IPC Tasa de variacion del influencia de las mismas
indice de precios al en las probabilidades de
Consumidor. Variable riesgo.
numérica

Fuente: Base de datos Cooperativa de Ahorro y Crédito “Jardin Azuayo”
Elaboracién: Los autores

CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES
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X/

X/

Portada
Introduccion
Justificacion
Planteamiento del problema
Objetivos

o Objetivo General

o Objetivos Especificos
Marco Teorico

o Revision de la Literatura
Disefio Metodoldgico

o Depuracion de la Base de Datos

o Desarrollo del modelo
Desarrollo del Proyecto

o Estimacion del Modelo

Resultados del Proyecto

Conclusiones, Recomendaciones y Limitaciones.

Bibliografia

Anexos
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