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CAPITULO 1

Introduccion al tema objeto de estudio

1. Presentacion general

Durante los Gltimos afios, la industria de las microfinanzas ha sido clave para mejorar
la inclusién financiera global gracias a la variedad de productos y servicios ofrecidos
(Gallego-Losada et al. 2023; Uruefia-Mejia et al. 2023; Bettoni et al. 2023; Pietrapiana et
al. 2021; Rahayu, 2020; OECD, 2019; WBG, 2019; Aguilar y Portilla, 2019; EU, 2018;
FMI, 2019). En 2021, a nivel mundial, el 76 % de la poblacion adulta tenia cuentas en
instituciones financieras, un aumento significativo desde el 51 % en 2001 (Demirguc-Kunt
et al. 2022; Findevgateway, 2022). Ademas, el uso de transacciones digitales crecio un 37
% en dicho periodo (Ali et al. 2023; Galvez-Sanchez et al. 2021). En 2022, el sector global
de microfinanzas alcanz6 un tamafio estimado de 182.700 millones de ddlares en
préstamos, con un crecimiento de las instituciones microfinancieras (IMF) del 13,7 %,
frente al 9,6 % en 2021 (IFB, 2023). ElI nimero de prestatarios llegé a 173 millones en

2022, aumentando un 5 % respecto al 3,9 % en 2021 (IFB, 2023).

En 2023, organismos multilaterales aportaron 40 millones de dolares para fortalecer
la resiliencia financiera y mejorar el acceso al crédito para poblaciones vulnerables (WBG,
2023). El monto global de financiamiento promedié 1943 doélares en las IMF, y el aporte
femenino en el sector microfinanciero alcanzo el 66 % (Dichter, 2023). Aungue las cuentas
financieras en economias en desarrollo aumentaron un 8 % (Ediagbonya y Tioluwani,
2023), aun hay 1400 millones de adultos sin cuentas formales, principalmente en paises de

bajos ingresos (CGAP, 2023; IADB, 2020).



Actualmente, las IMF brindan servicios bancarios a poblaciones financieramente
marginadas y desatendidas en todo el mundo, adaptando sus ofertas para incluir educacion
financiera y mejorar el acceso al crédito y al ahorro (Demirgiic-Kunt et al. 2021; UN 2019;
Chen et al. 2023; Meki y Quinn, 2024). En Europa y Asia, las IMF han logrado avances
significativos en la regulacién y supervision de carteras de crédito, evidenciando mejoras
en la gestion del riesgo crediticio y en los sistemas de informacion crediticia. En Europa, el
cddigo de conducta voluntario para los microcréditos fomenta practicas de autorregulacion
éticas y responsables, mientras que, en varios paises asiaticos, la obligacién de informar
datos en los registros crediticios fortalece la proteccién de clientes e instituciones (LE et al.
2020; ec.europa.eu, 2022). Lo anterior evidencia un crecimiento en el uso del crédito en un

3,3 % en 2023 en dichas regiones (WBG, 2024).

Las IMF en Africa y América han avanzado notablemente gracias al respaldo
gubernamental y a las alianzas publico-privadas, lo que ha fortalecido el sector y facilitado
la creaciéon de instrumentos financieros de impacto (OIT, 2023). Estas iniciativas han
incrementado el acceso a servicios financieros y promovido el desarrollo econémico, social

y tecnoldgico en las comunidades locales (Chinoda y Kapingura, 2023).

De modo especial, en América Latina el sector microfinanciero se distingue por su
experiencia en la gestion de finanzas para individuos de bajos ingresos y en avances con la
regulacién del mercado, lo que convierte a este ambito territorial en una zona de especial
interés para realizar investigaciones empiricas sobre microfinanzas (WBG, 2024; Garz et

al, 2021; Orazi et al, 2019). Perl y Colombia, en particular, destacan por sus progresos en



la inclusion financiera mediante regulaciones que amplian el acceso a servicios y fortalecen

la proteccion del consumidor (EIU, 2018).

No obstante, en todo el mundo, el riesgo de incumplimiento de los prestatarios es uno
de los principales desafios a los que se enfrentan las IMF. De hecho, los hallazgos de la
investigacion previa han planteado la oportunidad y necesidad de estudiar como reducir
este riesgo de incumplimiento, el cual se refiere a la posibilidad de que los prestatarios no
cumplan con sus obligaciones de pago, lo que puede generar pérdidas significativas para
estas entidades y, en consecuencia, perjudicar su viabilidad y nivel de supervivencia
(lllangakoon, 2024; Asencios et al. 2023; Afolabi et al. 2020; Altinbas y Akkaya 2017;
Blanco et al. 2013; Rayo et al. 2010). Asi, la minimizacién de este riesgo ha cobrado
relevancia en la agenda central de gobiernos, organismos internacionales y académicos,
quienes han trabajado en la construccion de herramientas que maximicen la inclusion
financiera (Blanco et al. 2013; OIT, 2023; CGAP, 2024 WBG, 2024; FMI, 2015; IADB,

2017; Karimu et al. 2018; Machiavello, 2017; De Oliveira, 2017).

Con estos antecedentes, nuestra principal motivacion obedece al interés de identificar
factores de riesgo que afectan la probabilidad de incumplimiento (PD) de los prestatarios en
el mercado financiero de las IMF, al objeto de contribuir a responder a la necesidad de
investigacion planteada por trabajos previos (Blanco-Oliver et al. 2016; Irimia-Dieguez et
al. 2015), con un enfoque basado en las regulaciones de Basilea 111 (BCSC, 2017; Pérez-
Martin et al. 2020). Aunque la adopcion global de los estandares de Basilea 111 ha avanzado
de manera notable, sin embargo, aun persisten desafios y variaciones en su implementacion

completa y homogénea en las distintas regiones (FSB, 2023).



El anélisis de los factores relacionados con el riesgo de impago es tan relevante como
oportuno, alineandose con los avances y la novedad de investigaciones similares realizadas
en diversos sectores (Navarro et al. 2020; Lara et al. 2017; Bettendorf, 2018; Wold Bank,
2015; EU, 2015; FMI, 2015; UN 2024; Chen et al. 2017; Blanco et al, 2013; Navarro et al.
2017; Lara et al. 2017; Altinbas y Akkaya, 2017; De Oliveira et al. 2019; Van Gool et al.
2011). Por lo tanto, comprender como estos factores influyen en la PD proporcionara una
base solida para desarrollar modelos de medicion del riesgo crediticio adaptados a las
peculiaridades de las IMF (Altinbas y Akkaya, 2017; Blanco et al. 2013; Rahman y Luo,

2011; Rayo et al. 2010; Pérez-Martin et al. 2020; Wang et al. 2020).

Asi, pues, desde los resultados vinculados a la identificacion de factores de riesgo de
incumplimiento, en una segunda fase, pretendemos avanzar aportando nuevo conocimiento
mediante el disefio de modelos avanzados de medicion del riesgo que se ajusten a los
estandares establecidos por Basilea Ill, con el objetivo de minimizar la probabilidad de
incumplimiento (PD). Estos modelos estaran fundamentados en técnicas estadisticas
sofisticadas, con el fin de fortalecer el proceso de otorgamiento de crédito y adaptar la
gestién del riesgo a un entorno de microfinanzas en constante evolucion y creciente
competitividad. La implementacion de un sistema de precios diferenciados para los
microcréditos sera clave en este proceso (Alimukhamedova, 2019; Rahman et al. 2022;

Hartarska y Nadolnyak, 2007).

A tal fin, emplearemos estrategias de precios basadas en una evaluacion precisa del
riesgo crediticio de cada prestatario, lo cual requiere el desarrollo de un modelo de
calificacion crediticia (Ruthenberg y Landskroner, 2008). Este enfoque esta en consonancia
con los trabajos de Blanco et al. 2013, Van Gool et al. 2009, Karlan y Zinman (2011),
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Quayes (2012), Shahriar y Garg (2017) y Shahriar et al. (2016). La integracion de estos
modelos avanzados permitira adaptar las tasas de interés a los niveles de riesgo especificos
de cada solicitante, optimizando asi la rentabilidad y sostenibilidad de las IMF en un

mercado cada vez mas competitivo.

La eficiencia en la produccién y la calidad de la informacién blanda representa un
avance significativo en la obtencion de mejores resultados en el ambito del riesgo micro
crediticio. Este progreso esta estrechamente vinculado a la inclusion financiera en mercados
menos desarrollados, un fendmeno que ha sido ampliamente documentado en
investigaciones recientes. En particular, los estudios de Siwale y Godfroid (2022) y Shi et
al. (2019) subrayan cémo la mejora en la gestion y el analisis de datos cualitativos
contribuye a una evaluacién mas precisa y efectiva del riesgo, facilitando asi el acceso al
crédito en regiones con mercados financieros menos maduros. Estos hallazgos y los
resultados de nuestra investigacion empirica sobre modelos de riesgo de crédito soportan la
importancia de la informacién hibrida (cuantitativa y cualitativa) como una herramienta
clave para promover la estabilidad y el crecimiento en el microcrédito y plantean el interés

de avanzar en la determinacion de precios de los servicios prestados por IMF.

Sobre esta base, para obtener nuevo conocimiento disefiaremos un modelo de
fijacion de precios que integrara técnicas estadisticas avanzadas, como Machine Learning
Predictive (MLP) y Regresion Logistica (LR), para diversificar los perfiles de prestatarios y
adaptar las tarifas de manera precisa a los riesgos individuales, acorde con el estudio de
Illangakoon (2024), que determind una relacién positiva entre la gestion eficaz de riesgos y

la sostenibilidad del sector.



Este enfoque metodoldgico tiene como objetivo establecer una estructura tarifaria
diferenciada que se ajuste a las caracteristicas y el perfil de riesgo de cada prestatario,
permitiendo una asignacion mas eficiente del riesgo y una mejor gestion de los recursos
financieros, en linea con los avances de la investigacion previay con las normas Basilea IlI,
(Wulandari y Pramesti, 2021; Al-Azzam y Parmeter, 2021; Mohamed y Elgammal, 2023;
Maudos y De Guevara, 2004; Saunders y Schumacher, 2000; Lepetit et al. 2008; Balushi et
al. 2018; Ruthenberg y Landskroner, 2008; Okello Candiya Bongomin y Munene, 2020;
West, 2000; Durango-Gutiérrez et al. 2023), en particular las relativas a los requisitos

minimos de capital, el riesgo de crédito y el riesgo de mercado.

En sintesis, nuestro propdsito principal es contribuir a cubrir las necesidades de
investigacion identificadas por la investigacion previa en materia de microfinanzas,
centrandonos especificamente en la gestion del riesgo de microcrédito. A pesar de los
notables avances en las regulaciones y practicas destinadas a mejorar la gestion del riesgo,
como las establecidas por Basilea Ill, actualmente persiste una carencia significativa en la
implementacién de modelos avanzados de medicion del riesgo crediticio y en la
incorporacion de técnicas estadisticas sofisticadas. Esta brecha de investigacion limita la
capacidad de las IMF para reducir la PD y gestionar de manera 6ptima el riesgo crediticio
en un entorno financiero que es tanto altamente competitivo como en constante

transformacion.

La ausencia de modelos de medicién sofisticados y técnicas avanzadas contribuye a
una sub-optimizacién en la evaluacion del riesgo y en la toma de decisiones crediticias,
afectando asi la estabilidad y la sostenibilidad a largo plazo de las IMF. En este contexto,
nuestro estudio busca llenar esta deficiencia critica proporcionando un analisis detallado y

6



proponiendo el desarrollo e integracion de métodos estadisticos avanzados. Este enfoque no
solo pretende mejorar la precision y eficacia en la gestion del riesgo crediticio, sino
también fortalecer el cumplimiento con las normativas internacionales, promoviendo asi un

entorno mas robusto y resiliente para el microcredito.

En este marco, proponemos una metodologia innovadora que integra Redes
Neuronales Artificiales (RNA) y Regresion Logistica (LR) para la evaluacién y gestion del
riesgo crediticio. Las RNA, con su capacidad para modelar relaciones no lineales y capturar
patrones complejos en grandes volimenes de datos, ofrecen una ventaja significativa al
prever el comportamiento crediticio de los prestatarios con mayor precision. (Bishop,
(1995); Montevechi et al. 2024; Vellido et al. 1999; Blanco et al. 2013). Por otro lado, la
Regresion Logistica, con su robustez y simplicidad en la interpretacion de resultados,
complementa el analisis al proporcionar una base sélida para la estimacion de la

probabilidad de incumplimiento en funcion de variables claves.

Esperamos que nuestra propuesta no solo mejore la precision en la estimacion de la
PD mediante el uso combinado de estas técnicas, sino que también aporte un marco de

analisis hibrido que permite una evaluacién mas dinamica y adaptativa del riesgo crediticio.

Con estos fundamentos, nos planteamos las siguientes cuestiones de investigacion
con respecto a riesgo de incumplimiento, estrategia de precios y modelado en el contexto

de las IMF:

1) ¢Cuales son los factores determinantes que influyen en la probabilidad de

incumplimiento de los prestatarios en las instituciones microfinancieras y como pueden ser



incorporados en modelos de medicion de riesgo avanzados para mejorar la gestion del

crédito?

Esta pregunta busca identificar y analizar los factores especificos que afectan la
probabilidad de incumplimiento en el contexto de las IMF, explorando tanto variables
idiosincraticas como sistémicas. El objetivo es desarrollar y ajustar modelos de medicion de
riesgo que reflejen con precision estos factores, 1o que permitird una mejor gestion del

crédito y reduccion del riesgo en las IMF.

2) ¢Cémo impacta la estrategia de fijacién de precios en la eficiencia operativa y la
autosostenibilidad de las instituciones microfinancieras, y qué practicas pueden optimizar

estos resultados en un entorno de creciente competencia y regulacion?

Esta pregunta explora la relacion entre las estrategias de fijacion de precios
aplicadas por las IMF y su eficiencia operativa y sostenibilidad financiera. Se centra en
identificar como diferentes enfoques de precios afectan la rentabilidad y la
autosostenibilidad del IMF, considerando la competencia del mercado y las exigencias

regulatorias.

3) ¢Qué metodologias y técnicas avanzadas son mas efectivas para disefiar un modelo
de fijacion de precios para microcréditos en las instituciones microfinancieras, alineado con

los requisitos de regulacion bancaria de Basilea 111?

Esta pregunta se enfoca en la elaboracion de un modelo de precios diferenciado para
perfiles especificos de clientes de microcréditos que cumplan con los estandares de Basilea

I1l. Se investigan las metodologias y técnicas estadisticas avanzadas que pueden ser



utilizadas para desarrollar modelos de precios efectivos, que no solo se ajustan a la

regulacién, sino que también optimizan la gestion del riesgo y la rentabilidad en las IMF.

La presente tesis doctoral pretende dar respuesta a estas tres cuestiones de
investigacion, mediante una investigacion empirica cuya metodologia y resultados han sido

publicados en los siguientes articulos de investigacion:

Durango-Gutiérrez, M. P., J. Lara-Rubio, J. and Navarro-Galera, A. (2023). Analysis of
default risk in microfinance institutions under the Basel 11l framework. International
Journal of Finance & Economics 28: 1261-1278. https://doi.org/10.1002/ijfe.2475.

Durango, M. P., Lara-Rubio, J., Galera, A. N., and Blanco-Oliver, A. (2022). The effects of
pricing strategy on the efficiency and self-sustainability of microfinance institutions:
a case study. Applied Economics, 54(18), 2032-2047.
DOI:10.1080/00036846.2021.1983149

Durango-Gutiérrez, M. P., Lara-Rubio, J., Navarro-Galera, A. and Buendia-Carrillo, D.
(2024). Microcredit Pricing Model for Microfinance Institutions under Basel 1l
Banking Regulations. International Journal of Financial Studies, 12(3), 88;
https://doi.org/10.3390/ijfs12030088

2. Delimitacion del tema de investigacion

La presente investigacion se enfoca en un andlisis detallado de la evaluacion y
medicion del riesgo crediticio dentro de la industria microfinanciera, con especial atencion
a la identificacion de factores de riesgo asociados al incumplimiento de microcréditos y a la
implementacion de metodologias avanzadas conforme a la normativa de Basilea Ill. Esta

delimitacion busca no solo abordar la evaluacion precisa del riesgo mediante el uso de



modelos basados en Internal Ratings-Based (IRB), sino también desarrollar estrategias
efectivas para la fijacion de precios de riesgo en las instituciones de microfinanzas (IMF).
El objetivo primordial es optimizar la eficiencia y sostenibilidad de estas instituciones,
permitiendo una mejor gestion del riesgo crediticio y una asignacion mas eficiente de
recursos, lo que contribuira al fortalecimiento y estabilidad del sector microfinanciero, asi

como a la viabilidad, sostenibilidad y supervivencia de las IMF.

Para ello, el &mbito objetivo de investigacion esta formado por tres cuestiones claves
dentro del campo de las microfinanzas y la gestion del riesgo crediticio, que se detallan a

continuacion:

La primera consiste en la identificacion de factores determinantes del riesgo de
incumplimiento (PD) de los prestatarios en las IMF. Este proposito implica un analisis
minucioso de las variables que afectan la PD, incluyendo tanto variables idiosincraticas
como aspectos no financieros, financieros y especificas del préstamo (comportamentales),
asi como variables sistémicas que pueden ser criticas para la evaluacion del riesgo, en
correspondencia con la investigacion previa (Meyer, 2019; Nogueira et al. 2020; Andia y
Goicochea, 2020; Blanco-Oliver et al. 2021; Abusharbeh, 2023). Este enfoque no solo
busca entender cémo estos factores impactan la PD, sino también explorar como se
incorporan en modelos avanzados de medicidn del riesgo, al calcular sus requisitos de
capital utilizando sus propias estimaciones internas de riesgo, IRB de Basilea IlI

(BCBS,2006), lo que puede contribuir a una mejora en la gestion del crédito en las IMF.

La segunda cuestion comprende el disefio de modernos modelos de medicion del
riesgo de crédito que, ajustados a los estandares de Basilea Ill, favoreceran la reduccion de
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la probabilidad de incumplimiento de los prestatarios de las IMF. Este disefio encuentra
fundamento en técnicas estadisticas sofisticadas y mejorara el proceso de concesion de

crédito.

La tercera cuestion se centra en el impacto de la estrategia de fijacion de precios en la
eficiencia operativa y la autosostenibilidad de las IMF. Abordamos las practicas que
pueden optimizar estos resultados en un entorno de creciente competencia y regulacion, en
armonia con investigaciones previas de Durango-Gutiérrez et al. 2023; Cozarenco et al.
2022; Duho (2023); Maeenuddin et al. 2023. Esto incluye entender el equilibrio entre
rentabilidad y accesibilidad para los prestatarios mediante el desarrollo de un modelo
innovador en la industria microfinanciera, que integre los precios de los microcréditos y los
requisitos de capital segun el enfoque IRB de Basilea Il1l. EI modelo aplica el perceptron
multicapa (MLP) para calcular la probabilidad de default (PD), que explora cdmo ajustar

estas estrategias puede optimizar los resultados en un mercado competitivo y regulado.

En este punto, resaltamos el caracter inédito de nuestra investigacion, que avanza
hacia el desarrollo de metodologias y técnicas avanzadas para la fijacion de precios. Esta
etapa es crucial para conectar y expandir los insumos derivados de las cuestiones analizadas
previamente. Al integrar los factores de PD y los modelos discutidos, alineados con los
requisitos de regulacion bancaria de Basilea 111, se busca disefiar un modelo de fijacién de
precios para microcréditos que no solo refleje las optimizaciones identificadas en la
segunda cuestion, sino que también se enfoque en mejorar la evaluacion del riesgo y la
determinacion de precios. Este modelo ajustara las tasas de interés y los términos de los

préstamos en funcidn del riesgo crediticio del prestatario (Durango et al. 2022; Bermudez et

11



al. 2020; Leveau y Mercado, 2014; Fersi y Boujelbene, 2021). Asi, la investigacion
contribuird a una estrategia integral que aborde tanto la eficiencia operativa como la

sostenibilidad a largo plazo en el sector de las microfinanzas.

Sin embargo, nuestra investigacion afronta varios desafios significativos. Uno de los
principales retos es la calidad y disponibilidad de los datos. Las IMF a menudo operan en
entornos con datos limitados o incompletos, lo que puede afectar la precision de los
modelos predictivos. (Polyakov y Zhukova, 2019; Bennouna, y Tkiouat, 2019; Katterbauer,
y Moschetta, 2022). Ademas, la implementacion de modelos avanzados como el MLP
requiere un manejo cuidadoso de los hiper-pardmetros y una capacidad computacional

adecuada, lo cual puede ser un obstéaculo para las IMF con recursos limitados.

Otro desafio es la integracion practica de los modelos propuestos en los sistemas
existentes de las IMF, que puede implicar ajustes técnicos y operativos significativos.
Finalmente, la adaptacion a la normativa de Basilea 11l y la aplicacion de modelos IRB en
el contexto especifico de las microfinanzas puede presentar dificultades regulatorias y de

implementacién que deberan ser abordadas con atencién.

Pese a todo ello, pretendemos que nuestra investigacion no solo avance sobre los
hallazgos de la literatura existente sobre microfinanzas, sino que también proporcione
herramientas practicas para que las IMF optimicen su gestion del riesgo y mejoren su
sostenibilidad en un entorno financiero en constante cambio mediante el aumento de su

eficiencia.
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3. Interés y utilidad practica de la investigacion

El presente trabajo presenta un compendio de tres articulos de investigacion que
versan sobre la evaluacion y medicion del riesgo del riesgo de microcrédito en la industria
microfinanciera en paises emergentes. A continuacion, exponemos los motivos que
justifican el interés, oportunidad y utilidad préctica de las conclusiones alcanzadas en cada

capitulo para la toma de decisiones crediticias en las IMF.

El primer articulo se centra en identificar los factores que contribuyen al riesgo de
incumplimiento de los préstamos de las IMF. Analizamos una amplia gama de variables
idiosincraticas, incluidos factores no financieros, financieros y especificas del préstamo
(comportamentales), asi como variables sistémicas. La principal utilidad préactica de este
enfoque integral reside en que proporciona una comprension mas profunda y completa de
como diversos elementos influyen en la probabilidad de incumplimiento y, paralelamente,
aporta novedosos instrumentos de calificacion de riesgo crediticio y su relevancia en el
contexto de las regulaciones de Basilea I1l, a través de modelos de regresion logistica y una
red neuronal, para lo que analizamos empiricamente dos carteras de préstamos de IMF de
Bolivia y Colombia. Los hallazgos de este estudio pueden resultar muy interesantes para el
trabajo de los gerentes, analistas, instituciones reguladoras, académicos y formuladores de
politicas de IMF involucrados en la inclusién financiera. Ademas, los conocimientos de
este estudio pueden ayudar a los posibles solicitantes de microcréditos a emprender
proyectos productivos y pueden ser una referencia Gtil para los mercados emergentes de
América Latina, reduciendo las asimetrias de informacién entre prestamista y prestatario,

entre otras ventajas.
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En el segundo trabajo de investigacion examinamos cémo el nivel de calidad
crediticia en las IMF debe integrarse con un sistema innovador de fijacion de precios para
optimizar su eficiencia y sostenibilidad. La investigacion propone el disefio de un sistema
de fijacién de precios para microcréditos, basado en el enfoque de calificacion interna
(IRB) estipulado por Basilea Ill, y utiliza un modelo de calificacién crediticia de perceptrén
multicapa (MLP) en el contexto de una IMF colombiana. Los resultados obtenidos sugieren
que la adopcion del enfoque IRB permite a la IMF en cuestion reducir tanto su
requerimiento de capital como las tasas de interés vigentes. Esta metodologia proporciona a
las IMF una herramienta de gestiébn muy novedosa e interesante, que previamente no habia
sido explorada en este sector, permitiéndoles competir de manera méas efectiva con los
bancos. La reduccion en las tasas de interées, la disminucion de los requisitos de capital y la
minimizacién de las pérdidas crediticias contribuyen significativamente a la mejora de la
estabilidad financiera de las IMF, lo cual puede potenciar su capacidad para ofrecer

microcréditos a condiciones mas favorables y promover una mayor inclusién financiera.

El tercer trabajo de investigacion se centra en el disefio de una herramienta para
desarrollar una estrategia de fijacion de precios para el riesgo de microcrédito, adaptada a
las caracteristicas especificas de los prestatarios de las IMF. En esta investigacion, se
estima y mide el riesgo de microcrédito a través de la PD, utilizando técnicas avanzadas
como la regresion logistica y redes neuronales artificiales. Basandonos en el enfoque de
calificaciones internas (IRB) de Basilea Ill, se utiliza la medicion del riesgo crediticio de
cada prestatario para crear un modelo de fijacién de precios que establece tasas de interés
de microcrédito en funcion del riesgo de incumplimiento. Los resultados de esta

investigacion indican que la red neuronal artificial proporciona una mejor precisién en la
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estimacion de la PD, lo que permite una evaluacion mas ajustada del riesgo de cada
prestatario, y para alcanzar los objetivos de rentabilidad de las IMF, las tasas de interés para

clientes con menor riesgo crediticio deben ser inferiores a una tasa fija estandar.

En consecuencia, la novedosa aportacion de estos tres trabajos contribuye a
modernizar las practicas crediticias de las IMF, haciéndolas més innovadoras, justas y
equitativas al ofrecer microcréditos con precios ajustados al riesgo. Estos hallazgos no solo
son relevantes para el sector microfinanciero, sino que también pueden influir en el disefio
de politicas gubernamentales orientadas a promover la inclusién financiera y social de las

poblaciones vulnerables.

Nuestra contribucién no solo amplia el cuerpo de conocimiento existente, sino que
también proporciona herramientas practicas esenciales para potenciar la sostenibilidad,
desarrollar estrategias diferenciadoras para aumentar penetracion del mercado en sus
politicas de inclusién financiera y el manejo eficiente de las IMF en un entorno financiero

en constante cambio.

Al incorporar enfoques innovadores en la gestion del riesgo y en la fijacién de
precios, esta investigacion ofrece soluciones estratégicas que permiten a las IMF adaptarse
eficazmente a los desafios contemporaneos y emergentes. Estas estrategias no solo
fortalecen la capacidad de las IMF para operar con mayor efectividad, sino que tambiéen
aseguran su relevancia y operatividad continua, al permitir generar estabilidad y capacidad
de crecimiento a largo plazo. Al implementar estos modelos y métodos avanzados, las IMF
podran mejorar su resiliencia, optimizar sus procesos y maximizar su impacto en la
promocion de oportunidades econdmicas para comunidades desatendidas.

15



4. Objetivos de la investigacion

El principal objetivo de esta tesis doctoral consiste en contribuir a mejorar la
eficiencia y sostenibilidad de la gestion de las IMF, mediante el analisis de factores de
riesgo crediticio, el disefio de un sistema de fijacion de precios y la propuesta de un
instrumento para desarrollar estrategias 6ptimas que permitan minimizar el citado riesgo. A
tal fin, en los tres articulos que integran la presente tesis doctoral, abordamos los siguientes

objetivos parciales.

Obijetivo 1. Identificar los factores de riesgo asociados al incumplimiento de los préstamos
en las instituciones microfinancieras, mediante un andlisis integral de variables

idiosincrasicas y sistémicas.

Este proceso se llevard a cabo de conformidad con las regulaciones de Basilea I,
utilizando modelos de regresion logistica y redes neuronales para determinar las variables

explicativas mas significativas de la probabilidad de incumplimiento.

Objetivo 2. Definir un sistema de fijacién de precios de microcrédito y establecer los
requisitos de capital con base en el enfoque basado en calificacién interna (IRB) de Basilea

I11, utilizando un modelo de calificacion crediticia de perceptrén multicapa (MLP).

Este enfoque incluira la implementacion de un modelo de calificacion crediticia
basado en perceptrones multicapa (MLP) para la evaluacion de la probabilidad de
incumplimiento. El estudio también llevard a cabo una comparacion exhaustiva del
desempefio del modelo MLP frente a dos modelos IRB basados en regresion logistica (LR)

y evaluara como estos se alinean con el enfoque estandarizado de Basilea Il1. En definitiva,
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el objetivo es identificar el modelo que ofrece una mayor precision y eficiencia en la
determinacion de precios y requisitos de capital para una gestion optima del riesgo

crediticio.

Objetivo 3. Disefiar una herramienta dirigida a desarrollar una estrategia de fijacion de
precios para el riesgo de microcrédito para prestatarios de instituciones de microfinanzas
(IMF), que les permita determinar los precios de los microcréditos y los requerimientos de

capital sobre la base de un enfoque IRB de Basilea IlI.

Para lograr esto, empleamos un disefio de calificacion crediticia utilizando un
modelo de red neuronal artificial de perceptron multicapa (MLP) para calcular la
probabilidad de incumplimiento. Ademas, comparamos el desempefio de este modelo con
otro modelo IRB que utiliza la técnica de regresion logistica (LR) para determinar la

probabilidad de incumplimiento.

Por consiguiente, esta tesis doctoral ha facilitado el desarrollo de habilidades
investigadoras de manera integral, abarcando tanto el plano tedrico como el metodolégico.
Desde una perspectiva teorica, el estudio ha permitido una profunda inmersion en el marco
conceptual y normativo del riesgo crediticio, asi como en las técnicas avanzadas de
evaluacion y modelizacién de riesgos, proporcionando una comprension exhaustiva de los

principios y enfoques mas actuales en el campo de las microfinanzas.

En el ambito metodoldgico, la investigaciébn ha promovido la adquisicion y
aplicacion de habilidades rigurosas en el disefio y ejecucion de modelos analiticos

complejos, incluyendo técnicas estadisticas avanzadas y herramientas de aprendizaje
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automatico, lo que ha enriquecido la capacidad para abordar problemas complejos y
desarrollar soluciones innovadoras. Esta combinacion de competencias teoricas Yy
metodoldgicas ha sido esencial para la realizacion de un analisis detallado y la generacion
de conocimientos aplicables y valiosos en el contexto de la gestion del riesgo crediticio en

las instituciones microfinancieras.

5. Metodologia de investigacion

Sobre la base de los antecedentes expuestos, asi como de los hallazgos de la
investigacion previa citada, para cumplir los referidos objetivos de investigacion, hemos

Ilevado a cabo el procedimiento metodologico que describimos a continuacion.

1) El proceso se inicié con un analisis bibliométrico y de contenido que permitié no
solo enmarcar el estado de la cuestion en las areas de interés, sino también identificar con
detalle los ultimos trabajos de investigacion realizados sobre modelos de medicion de
riesgo crediticio para la industria microfinanciera. En primer lugar, se utilizaron bases de
datos de publicaciones electronicas que contienen revistas a texto completo y entre las que
destacan Science Direct, Scopus, ProQuest ABI/IMFORM, y Emerald. La bdsqueda
bibliogréfica se centrd especialmente en las revistas de alto impacto segun Journal Citation
Reports - I1SI Web of Knowledge (ISI/JCR), lo que garantizaba la relevancia de la
informacion obtenida, un andlisis adecuado del estado de la cuestion en los diversos
ambitos de interés de la tesis y la eleccion de los instrumentos de medida mas oportunos.

También, se realizé una revision de algunas revistas no incluidas en ISI/JCR, considerando
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trabajos especializados de interés muy especifico para la tematica abordada en la presente

tesis doctoral.

2) Ademas, se construyeron diversas bases de datos longitudinales de IMF de América
Latina en concreto, de Guatemala, Bolivia y Colombia, que contienen informacion de la
cartera de sus clientes, en diferentes periodos (2012-2015; 2019-2021), con alrededor de
5000 clientes de microcréditos en cada base de datos. Cada una de las bases de datos
contiene informacién personal, financiera y macroeconémicas a nivel de cada pais de las
siguientes bases de datos publicas: Superintendencia de Bancos de Guatemala, Institucion
Financiera de Desarrollo de Bolivia y Superintendencia Financiera de Colombia. Asi, esta
recopilacion de datos y su andlisis, permite analizar factores idiosincraticos y sistémicos
que pueden influir en la probabilidad de incumplimiento de los préstamos concedidos por

las IMF.

En este contexto, es relevante observar que Bolivia ha demostrado resultados
competitivos en los Gltimos afios, a través de la centralizacion del riesgo y el suministro de
informacién confiable, con un negocio microfinanciero diverso (EIU, 2020; Perez, 2018).
Guatemala como pais centroamericano, ha experimentado en sus instituciones
microfinancieras un crecimiento sustancial en las ultimas décadas, con la solidificacion de
las cooperativas de ahorro y crédito (Saeed et al, 2018). Por su parte, Colombia cuenta con
un marco regulatorio favorable que ha permitido el crecimiento del sector, con la
participacion de diferentes actores como bancos, cooperativas y ONG. (de las

oportunidades B, (2023).
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3) En relacion con la técnica estadistica empleada, cabe resaltar que en los tres
articulos se utilizaron Modelos de regresion logistica y perceptron multicapa (MLP) como

red neuronal, para llevar a cabo el analisis empirico.

El modelo de Regresion Logistica (LR) como técnica estadistica se empleara para
ofrecer un andlisis complementario y robusto de la relacion entre las variables predictivas y
la probabilidad de incumplimiento. La Regresion Logistica es valorada por su capacidad
para interpretar facilmente los efectos individuales de las variables sobre el riesgo
crediticio, facilitando asi la comprension y validacion de los resultados obtenidos a través

del modelo MLP.

Las redes neuronales artificiales (RNA), especificamente el perceptrén multicapa
(MLP), son técnicas de aprendizaje automatico que se caracteriza por su capacidad para
modelar relaciones complejas y no lineales entre las variables. Este tipo de red neuronal
sera utilizado para estimar la probabilidad de incumplimiento (PD) de los prestatarios. La
eleccion del MLP se basa en su habilidad para manejar grandes volumenes de datos y
detectar patrones intrincados que otros modelos estadisticos tradicionales podrian no captar,

proporcionando asi una evaluacion mas precisa del riesgo crediticio.

El primero como un tipo de modelo estadistico tradicional que se usa para la
clasificacion y prediccion, ampliamente usado en modelos de calificacion de crédito por su
flexibilidad matematica e interpretacion (Satchidananda y Simha, 2006). Varios estudios
han explorado diversas metodologias de calificacion crediticia, como Yang et al., (2023)
que demostraron en la regresion logistica (LR) un buen modelo para evaluar el rendimiento,
clasificandolo correctamente. En esta linea Xia et al, (2020) supera los metodos
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tradicionales a través de métodos bayesianos en cuanto a su nivel de precision, tasa de error
y area bajo la curva. Por su parte Li y Chen, (2020) propusieron un modelo mixto de
regresion logistica y maquina de vectores para tener mayor precision. Finalmente, Kumar et
al, (2021) demostraron que las técnicas tradicionales como la regresion logistica desarrolla
medidas de precision menos robustas que las de uso de inteligencia artificial con

aprendizaje automatico.

En las RNA el elemento fundamental de este modelo econométrico es la unidad de
procesamiento neuronal, ubicada en capas ocultas, donde cada neurona determina el peso
de conexion de cada entrada, por medio de un algoritmo de aprendizaje en red, para que
finalmente la neurona agregue el valor en cada entrada, utilizando la ponderacion y el
calculo de la suma. (Kiruthika y Dilsha, 2015). Particularmente, el perceptrén multicapa
(MLP) con una Unica capa oculta de nodos, es la técnica estadistica usada en el campo real
y financiero, clasificado en nodos de origen, capa oculta y de salida. Bell y Sejnowski,
(1995), Hart (1992), Yoon et al. 1993, Curram y Mingers (1994), Wilson y Sharda (1994) y
Altman et al. 1994 han comparado el poder de clasificacion de diferentes herramientas

estadisticas y de MLPL, como Kingdon y Feldman (1995) y Serrano-Cinco (2010).

Nuestro enfoque se centra en construir una herramienta metodoldgica integral que
permita a las IMF aplicar la metodologia IRB de manera efectiva. Esta herramienta ayudara
en la determinacion de los precios de los microcréditos y en la fijacion de los requisitos de
capital necesarios para mitigar el riesgo, basandose en la evaluacién del riesgo realizada
mediante el modelo MLP y complementada por la LR. La combinacién de estos dos

enfoques permite una validacion cruzada y un ajuste continuo del modelo, mejorando la
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precision general y la adaptabilidad del sistema de gestion del riesgo. (Kim, 2003; Tang y

Fishwick, 1993; Wong, 1992).

4) Para la construccion de las variables en cada uno de los modelos de los articulos, se
realizaron por medio del paquete de software STATA 15.0 (StataCorp LP, College Station
TX. EEUU) para la regresion logistica y con el software MATLAB R2016 para el uso de

las RNA.

6. Estructura del trabajo de investigacion

El presente trabajo de investigacion esta formado por un total de cinco capitulos.
Ademas de este capitulo de introduccion, se presentan tres capitulos, cada uno de ellos con
un articulo de investigacion especifico y un dltimo capitulo de conclusion. Los capitulos 2,
3y 4 recogen, respectivamente, tres articulos de investigacion que, tras el correspondiente
proceso de evaluacion, fueron aceptados y publicados en las revistas indicadas en cada
caso.

A continuacion, realizamos una breve descripcion de los contenidos de cada uno de

los capitulos.

Durango-Gutiérrez, M. P., J. Lara-Rubio, J. and Navarro-Galera, A. (2023). Analysis of
default risk in microfinance institutions under the Basel 11l framework. International
Journal of Finance & Economics 28: 1261-1278. https://doi.org/10.1002/ijfe.2475.

Durango-Gutiérrez, M. P., Lara-Rubio, J., Navarro-Galera, A. and Blanco-Oliver. A.
(2022). The effects of pricing strategy on the efficiency and self-sustainability of
microfinance institutions: a case study. Applied Economics, 154(3): 1-16.
DOI:10.1080/00036846.2021.1983149
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Durango-Gutiérrez, M. P., Lara-Rubio, J., Navarro-Galera, A. and Buendia-Carrillo, D.
(2024). Microcredit Pricing Model for Microfinance Institutions under Basel 1l
Banking Regulations. International Journal of Financial Studies, 12(3), 88;
https://doi.org/10.3390/ijfs12030088

El capitulo dos de esta tesis doctoral presenta el articulo de investigacion titulado
“Anadlisis del riesgo de incumplimiento en instituciones de microfinanzas en el marco de
Basilea III”. Este estudio se enfoca en identificar y replicar las variables que explican la
probabilidad de incumplimiento en los préstamos otorgados por dos IMF en América
Latina, utilizando modelos estadisticos innovadores y robustos, incluyendo regresion
logistica y redes neuronales. Los resultados destacan como variables como el monto del
préstamo, el nimero de incumplimientos en cuotas, el total de garantias, la evaluacion
cualitativa del gestor de la IMF, el género del prestatario y el comportamiento del indice
bursatil, son factores significativamente influyentes en la probabilidad de incumplimiento.
Estos hallazgos son valiosos tanto para los gerentes de IMF como para los grupos de interés

en la toma de decisiones.

El capitulo tres nombrado “Los efectos de la estrategia de precios sobre la eficiencia
y la autosostenibilidad de las instituciones de microfinanzas: un estudio de caso”. Se
centraliza en el desarrollo de un innovador sistema de fijacion de precios para
microcréditos. Este sistema permite determinar los requisitos minimos de capital mediante
el enfoque de calificaciones internas (IRB) promovido por la normativa de Basilea IlI,
mediante la metodologia de perceptron multicapa (MLP). EI modelo se basa en el analisis
de una IMF en Colombia, cuyo volumen de datos y nivel de crecimiento facilitaron la

identificacion de una reduccion en los requisitos de capital necesarios para operar de
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manera segura y solvente, asi como en la tasa de interés. Esta optimizacion contribuye a
una disminucién significativa de las pérdidas crediticias y puede ser replicada en otras IMF
con caracteristicas similares, proporcionando una mayor proteccion a depositantes e

inversores frente a la posible insolvencia de la IMF.

El capitulo cuatro presenta el articulo de investigacion titulado “Modelo de Precios
Bancarios en Instituciones de Microfinanzas bajo el Marco Regulatorio de Basilea III”.
Este trabajo parte de la necesidad de identificar el efecto de tres tipos de perfiles de riesgo
de prestatarios de una IMF en Guatemala, con respecto al desempefio de su
comportamiento del pago al utilizar una herramienta de fijacion de tasas de interés, con
enfoque en calificaciones internas, segun la normativa de Basilea Ill, ajustado al riesgo, que

permitird estimar su probabilidad de incumplimiento.

Una vez disefiado el marco de investigacion, desarrollamos un trabajo de caracter
empirico que permita arrojar luz acerca de los factores clave que pueden explicar el efecto
de probabilidad de incumplimiento de pago en una IMF y su desempefio financiero.
Concretamente, nuestros resultados contribuiran a dar respuesta al debate de la
sostenibilidad y pertinencia de las IMF en su proceso de inclusion financiera, y si es mas
conveniente para la industria microfinanciera dedicar esfuerzos metodoldgicos que busquen
la reduccion de pérdidas por incumplimiento, o si por el contrario estas mediciones y
evaluaciones de riesgo de crédito con metodologias novedosas muestran el compromiso de

innovacion, crecimiento y sostenibilidad de la IMF en América Latina.

Finalmente, en el capitulo cinco, se presentan las conclusiones, identificando tanto las

contribuciones que aporta a la literatura cada uno de los articulos presentados como la tesis
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en su conjunto. Hacemos también referencia a las implicaciones académicas, de gestion
para la industria microfinanciera. Por ultimo, destacamos las limitaciones encontradas a lo
largo del desarrollo del trabajo y mencionamos algunas lineas de investigacion futuras que

consideramos de interés.
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CAPITULO 2

Anadlisis del riesgo de incumplimiento en instituciones de

microfinanzas bajo el marco de Basilea 111

Resumen

Organizaciones internacionales como la OCDE, el Grupo Banco Mundial, el FMI, las
Naciones Unidas y la UE, junto con estudios de investigacion, han enfatizado la creciente
importancia de las instituciones de microcrédito (IMF) en la promocion de la inclusion
financiera, el desarrollo econémico sostenible y el alivio de la pobreza. Sin embargo, el
acceso al crédito de las IMF sigue siendo inadecuado para las pequefias y microempresas,
especialmente en los paises en desarrollo. En América Latina y el Caribe, aproximadamente
la mitad de las pequefias empresas formales carecen de acceso al crédito, lo que representa
la ratio de brecha financiera mas alto del mundo en comparacion con la demanda potencial
(87 %). En este contexto, se requieren herramientas efectivas para evaluar el riesgo de
incumplimiento a través de calificaciones crediticias. De acuerdo con las regulaciones de
Basilea Il1, se llevd a cabo un estudio empirico en dos carteras de microcréditos de dos IMF
en Bolivia y Colombia entre 2012 y 2015. EIl estudio tuvo como objetivo identificar los
factores que influyen en la probabilidad de incumplimiento de los préstamos de las IMF
utilizando regresion logistica y una red neuronal. Los hallazgos indican que las variables
clave a este respecto incluyen el monto del préstamo, el nimero de pagos atrasados, las
garantias otorgadas, la evaluacion de los analistas de crédito, el género del prestatario y el
nivel y la tendencia del indice bursatil general. Estas conclusiones se basan en

investigaciones anteriores y pueden proporcionar informacion valiosa para los
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administradores de IMF, instituciones reguladoras, analistas financieros, académicos,
formuladores de politicas y posibles solicitantes de microcréditos que deseen lanzar una
empresa comercial, especialmente en tiempos de crisis emergentes como la pandemia de

Covid-19.

Palabras claves: Instituciones Microfinancieras, Incumplimiento, Basilea Ill, Regresion
logistica, Redes neuronales artificiales.

Clasificacion JEL: G23, E51, C13, C457

1. Introduccién

Numerosas organizaciones internacionales han sefialado que el sector de las
microfinanzas contribuye cada vez mas a la inclusion financiera, el desarrollo econémico
sostenible, la creacion de empleo y la lucha contra la pobreza (OCDE, 2019; Banco
Mundial, 2017, 2019; EU, 2018; FMI, 2019). Las Naciones Unidas (UN, 2019) han
declarado que las instituciones financieras de microcrédito (IMF) desempefian un papel
vital a la hora de brindar acceso a financiacion a las microempresas. La promocion de las
microfinanzas esta alineada con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (especificamente, el
No. 1 Fin de la Pobreza y el No. 8 Trabajo Decente y Crecimiento Econdmico). Ademas, la
Union Europea (EU, 2018) ha introducido el Codigo Europeo de Buena Conducta para la
Concesion de Microcréditos para mejorar la accesibilidad financiera de las empresas con
menos de diez empleados, ya que este sector representa el 90 % de toda la actividad
empresarial y es crucial para la creacion de empleo. el crecimiento econémico y la

inversion en Europa.
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Incluso con el aumento de la actividad de las IMF, el acceso al microcrédito sigue
siendo inadecuado, especialmente en los paises en desarrollo, donde las pequefias empresas
tienen menos probabilidades de obtener préstamos convencionales en comparacion con las
grandes empresas. Segun el Banco Mundial (WBG, 2019), se estima que 65 millones de
empresas (40 % de las micro y pequefias empresas de los paises en desarrollo) enfrentan
una necesidad financiera insatisfecha por un total de 5,2 billones de ddlares al afio. La
mayor parte de esta brecha financiera global se encuentra en Asia Oriental y el Pacifico (46

%), seguida de América Latina y el Caribe (23 %) y Europa y Asia Central (15 %)

La comunidad internacional ha enfatizado la importancia de estudiar los factores que
influyen en el incumplimiento de los préstamos de las IMF (Instituciones de Microfinanzas)
para guiar a los tomadores de decisiones en la concesion de microcréditos. Esto puede
conducir a un mejor rendimiento y sostenibilidad. Por lo tanto, este articulo pretende
contribuir al conocimiento existente sobre el incumplimiento de los préstamos de las IMF.
El objetivo principal es identificar los factores de riesgo de incumplimiento de los
préstamos de las IMF mediante el analisis de 31 variables idiosincrasicas y sistémicas.
Siguiendo las regulaciones de Basilea 111 (BCBS, 2011), realizamos un estudio empirico
sobre dos carteras de microcrédito administradas por IMF en Bolivia y Colombia entre
2012 y 2015. Nuestro objetivo fue determinar variables explicativas significativas para la
probabilidad de incumplimiento (PD) utilizando ambos modelos de regresion logistica y

una red neuronal.

El enfoque adoptado en este articulo es innovador por dos razones principales.
Primero, la muestra incluye instituciones de microfinanzas (IMF) en dos paises emergentes
gue no han recibido mucha atencién de la investigacion hasta ahora. En el caso de Bolivia,
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nuestro trabajo se basa en estudios previos de Zeballos et al. (2014), Schreiner (2002) y
Vogelgesang (2003) al realizar un analisis integral de los factores Unicos y sistémicos que

podrian afectar la probabilidad de incumplimiento de los préstamos de las IMF.

En el caso de Colombia, nuestra investigacion es ain mas innovadora ya que no ha
habido estudios previos sobre este tema en el pais. En segundo lugar, la metodologia
utilizada, que se basa en las regulaciones de Basilea Ill, la regresion logistica y las redes
neuronales, no ha sido ampliamente explorada en estudios previos sobre el incumplimiento
de los préstamos de las IMF. Por lo tanto, anticipamos que nuestros hallazgos serdn mas

precisos y sélidos que los informados en la literatura existente.

Los resultados del estudio han identificado varias variables significativas relacionadas
con el riesgo de incumplimiento de los préstamos de las instituciones de microfinanzas
(IMF). Estas variables incluyen el monto del préstamo, el nimero de pagos atrasados, las
garantias otorgadas, el prondstico de los analistas de crédito, el género (masculino) y el
nivel y tendencia del indice bursatil general. Se espera que estos hallazgos sean utiles para
los gerentes de IMF, analistas financieros, académicos, instituciones reguladoras,
formuladores de politicas y personas que buscan microcréditos para proyectos

empresariales, particularmente durante crisis emergentes como la pandemia de Covid-19.

El resto del documento estd organizado de la siguiente manera. La seccién 2 es la
revision de la literatura. La Seccion 3 presenta la regulacion de Basilea 111 y la industria de
las microfinanzas. La seccion 4 muestra la metodologia y los datos crediticios de dos IMF
de Bolivia y Colombia. Los resultados empiricos se encuentran en la seccion 5. El

documento concluye con la seccion 6.
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2. Revision de literatura

Histéricamente, América Latina presenta la mayor proporcion de demanda financiera
insatisfecha (un estimado de 87 %), a pesar del alto nivel de representacion del sector de las
microfinanzas (GBM, 2019). Segln el Banco Interamericano de Desarrollo (BID, 2017), se
han otorgado méas de 40 mil millones de dodlares en microcréditos y méas de 1.000
instituciones de microfinanzas (IMF) operan en diversas areas como seguros, ahorro,
sistemas de pago y desarrollo tecnoldgico. Estas IMF brindan préstamos a poblaciones
econdmicamente vulnerables y desatendidas en paises emergentes, impulsando la
competitividad y contribuyendo al desarrollo sostenible (Banco Mundial, 2017; CGAP,
2018; ONU, 2016). Sin embargo, el BID (2020) informa que las IMF de la region han
enfrentado restricciones de liquidez debido a la pandemia de Covid-19, lo que afecta la
disponibilidad de crédito. A la luz de esto, la literatura sobre incumplimiento en las IMF
para este documento se puede categorizar en dos areas: medicion del riesgo crediticio y

examen de los factores que influyen en los préstamos otorgados.

Los primeros estudios que tuvieron como objetivo medir el riesgo crediticio o
calcular la probabilidad de impago en las instituciones de microfinanzas fueron realizados
por Vigano (1993), Sharma y Zeller (1997), Reinke (1998), Zeller (1998), Vogelgesang
(2003), Kleimeier y Dinh (2007) y Rayo et al. (2010). Todos estos estudios utilizaron
técnicas paramétricas. Con los avances en la tecnologia informaética, la recopilacion y
manipulacion de datos se ha vuelto mas factible que nunca. Posteriormente, autores como
Blanco et al. (2013), Cubiles-De-La-Vega et al. (2013), Kiruthika y Dilsha (2015),
Viswanathan y Shanthi (2017) y Moradi y Mokhatab (2019) comenzaron a utilizar técnicas
no parameétricas, que demostraron un mejor rendimiento sobre las técnicas paramétricas. Es
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importante sefialar que ninguno de estos estudios se adhirié a las regulaciones bancarias

actuales del comité de supervision bancaria de Basilea (BCBS, 2017) o Basilea IlI.

Ademas, organismos internacionales e investigaciones previas (WBG, 2019; 2017;
IMF, 2015; IADB, 2017; Karimu et al., 2018; Machiavello, 2017; De Oliveira, 2017) han
resaltado la necesidad de medir el riesgo crediticio de manera efectiva para reforzar a las
IMF y asi reducir la brecha financiera. Asimismo, los impactos macroeconémicos pueden
aumentar la disponibilidad de credito en sectores como el agricola (Shi et al, 2019). En
consecuencia, el presente estudio de los factores relacionados con el riesgo de impago es
relevante y oportuno, y esta en linea con investigaciones similares realizadas en otros

sectores (Navarro et al., 2020; Lara et al., 2017; Bettendorf, 2018; Zu, 2018).

Otra consideracién importante es el hecho de que las IMF y sus acreedores se vieron
gravemente afectados por la crisis financiera de 2008, como resultado de lo cual los
investigadores y las organizaciones internacionales han enfatizado la necesidad de
comprender mejor las causas de los impagos de los préstamos de las IMF (Banco Mundial,
2015; EU, 2015; FMI, 2015; ONU, 2016; Chen et al., 2017; Blanco et al., 2013; Navarro et

al., 2017; Lara et al., 2017; Altinbas y Akkaya, 2017).

También se destaca que el riesgo crediticio también se deriva de la asimetria de
informacidn entre el prestatario y el prestamista (Zhong y Zhou, 2020). El estudio de los
riesgos crediticios de las IMF podria permitir obtener informacién valiosa que permita
mejorar las respuestas a las crisis econdmicas emergentes, como la provocada por la
pandemia de COVID-19, con proyectos de inversion y créditos que faciliten el pago de la

deuda (Bohoslavsky, 2020). En este sentido, estudios han concluido que, en tiempos de

44



crisis, es fundamental que las IMF cuenten con instrumentos basados en calificaciones
crediticias que les permitan evaluar el riesgo de impago de los préstamos (De Oliveira et

al., 2019; Van Gool et al., 2011).

Investigaciones anteriores han concluido que la génesis de las crisis de las
microfinanzas se encuentra en aspectos econdémicos y psicologicos, especificamente en el
pago inminente (Dube y Kamath, 2019). De manera similar, estudios anteriores han
examinado los factores que afectan la cantidad de microcréditos otorgados, incluidos los
riesgos macroeconomicos, el perfil del cliente, la duracion del préstamo, la provision de
garantias y el marco regulatorio aplicable. Sin embargo, se han realizado muy pocas
investigaciones para determinar las causas del incumplimiento de las IMF (Altinbas y
Akkaya, 2017; Blanco et al., 2013; Rahman y Luo, 2011; Rayo et al., 2010). Existe una
falta de estudios cientificos sobre las PYME en la calificacion crediticia estandar, lo que
conduce a un mercado de microfinanzas desatendido (Gicic y Subasi, 2019). Las précticas
de calificacion crediticia se encuentran entre los aspectos mas importantes del
incumplimiento de las microfinanzas (Rayo et al., 2010; Rhyne y Christen, 1999). En
apoyo de lo anterior, experimentos realizados en Peru y Bolivia han llevado a Blanco et al.
(2013) y Schreiner (2002) a concluir que el uso de técnicas de calificacion crediticia mejora
el juicio del analista sobre el riesgo crediticio y puede reducir los costos para las IMF de los
impagos de préstamos en mas de $75.000 por afio. Finalmente, un estudio reciente de
Inekwe (2019) en 160 paises encontro 42 variables de impago desde perspectivas tanto
micro como macroecondmicas, destacando la regulacion, el costo del préstamo y el capital

humano.
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A pesar de las investigaciones realizadas en el sector bancario comercial, los modelos
de calificacion crediticia en el sector de las microfinanzas han avanzado relativamente
poco. Esto se debe a que la industria se basa mas en las opiniones subjetivas de los analistas
de crédito que en modelos matematicos de calificacion de clientes. Por lo tanto, se necesita
mas investigacion en esta area (Serrano-Cinca et al., 2016; Hernandez y Torero, 2016;
Blanco et al., 2013; Schreiner, 2002). Una evaluacion incorrecta de la credibilidad del
cliente puede afectar la estabilidad de la IMF. Ademaés, los organismos internacionales han
enfatizado que el anélisis de riesgo crediticio también debe abordar factores sistémicos
especificos del contexto socioeconémico, ademas de los idiosincrésicos, debido a la
vulnerabilidad de las carteras de microfinanzas a los cambios macroeconémicos (EU, 2015;
FMI, 2015; Banco Mundial, 2014; Departamento del Tesoro de EE. UU., 2013; USAID,

2011).

3. La regulacion de Basilea Il y la industria de las

microfinanzas

El Acuerdo de Basilea, elaborado por los bancos centrales y los reguladores bancarios
de los principales paises industrializados, establecié un marco regulatorio internacional
para las IMF e implement6 reformas recomendadas por el Comité de Supervision Bancaria
para fortalecer la regulacion, la supervision y la gestion de riesgos, reforzando asi las

normas internacionales de capital y liquidez (BCBS, 2006).

El indice de riesgo crediticio, segun lo define el Comité de Supervision Bancaria de
Basilea (BCBS, 2006; BCBS, 2011), se basa en la premisa de que cuanto mayor sea la
probabilidad de impago (PD), mayor sera la pérdida esperada y, en consecuencia, mayores
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seran los requerimientos de capital y la tasa de interés cobrada por el préstamo (Bluhm y
Overbeck, 2003; Gordy, 2003). Este indice se puede medir utilizando varios enfoques
metodologicos: PD, pérdida en caso de impago (calculada como 1 - tasa de recuperacion) y
exposicion en caso de impago. De acuerdo con el Acuerdo de Basilea, el riesgo debe
calcularse utilizando una metodologia estandarizada basada en calificaciones externas de
riesgo crediticio publicadas por agencias como S&P, Moody’s, Fitch y DBRS, o mediante
un método de calificaciones internas donde los bancos construyen sus propios modelos de
riesgo y derivan sus propias estimaciones. Adicionalmente, también se puede utilizar el
método basado en calificaciones internas (IRB). Los bancos utilizan estos métodos para
estimar la PD, el pardmetro de ponderacion del riesgo, la pérdida méxima esperada de un

préstamo y el valor en riesgo con un nivel de confianza del 99 %.

La normativa de Basilea Il permite a cada IMF crear un modelo para calcular su PD
bajo la supervision de agentes competentes del sistema financiero correspondiente. Segun
Wang et al. (2020), las investigaciones mas recientes enfatizan la necesidad de
proporcionar informacion mas oportuna y prospectiva. Esto incluye tener conocimiento del
ciclo crediticio y actualizar las provisiones por pérdidas esperadas en funcion de las tasas
de recuperacion. Uno de los objetivos de Basilea 111 es mejorar la metodologia estandar
asociando carteras minoristas a cada IMF para minimizar el riesgo crediticio. Esto implica
reducir la dependencia de las calificaciones crediticias externas, aumentar la sensibilidad al
riesgo, utilizar categorias de ponderacion mas adecuadas para los perfiles de riesgo, reducir
la discrecionalidad nacional, fortalecer el vinculo entre el método estandar y el método IRB

y facilitar la comparacion efectiva de los requerimientos de capital entre instituciones.
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Los estdndares de Basilea 11 (BCBS, 2006) y Basilea Il (BCBS, 2011 y 2017) han
supuesto mejoras significativas en el sistema financiero internacional, ya que han reforzado
la solvencia y la estabilidad de las entidades crediticias al facilitar la evaluacion de los
riesgos financieros que enfrentan las IMF en sus operaciones crediticias. En concreto, el
Modelo de Basilea 11l exige a los bancos que incrementen los requerimientos de capital
para sus operaciones de crédito y de mercado, ya que estas representan el 60 % del riesgo
total de la entidad financiera. Adicionalmente, se exige a los bancos que incrementen las
reservas en funcion de un mayor porcentaje de pérdidas esperadas (Pérez-Martin et al.

2020).

Para los administradores de las IMF, comprender la probabilidad de incumplimiento
(PD) es extremadamente importante en el panorama actual de expansion de las
microfinanzas. Esto se debe a tres razones clave que resaltan la relevancia del presente
estudio. En primer lugar, la identificacion de los factores de riesgo es crucial para los
administradores de las IMF, ya que les permite negociar las condiciones de los préstamos,
como el vencimiento y las tasas de interés, de manera mas efectiva. Cuanto mayor sea el
riesgo de impago asociado con el cliente, mayor serd la tasa de interés, y viceversa. En
segundo lugar, el conocimiento de estos factores de riesgo ayuda a los administradores de
las IMF a implementar medidas preventivas para abordar posibles impagos de préstamos.
En tercer lugar, la identificacion de estos factores ayuda a las IMF a tomar medidas para

mejorar su salud financiera, desempefio y sostenibilidad.

Finalmente, analizar el riesgo de impago asociado con los préstamos de las IMF
puede ser valioso para los responsables de las politicas y las instituciones reguladoras. Esto
puede ayudar a promover el acceso a la financiacion para las pequefias empresas mediante
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la aplicacion de criterios de solvencia adecuados que se alineen con las condiciones
socioecondémicas actuales. Ademas, los posibles receptores de préstamos de las IMF
pueden utilizar la informacion sobre su propio riesgo crediticio para negociar mejores tasas

de interés y vencimientos de préstamos.

4. Metodologia

El modelo de riesgo crediticio utilizado en este estudio se basa en la estimacion de la
probabilidad de impago (PD) de los prestatarios de las IMF (instituciones de
microfinanzas). EI modelo incorpora variables discretas y se considera el mas adecuado

para este propdsito (Huyghebaert, Quan y Sun, 2014; Hwang, Chung y Ku, 2013).

El enfoque descrito en este estudio se alinea con los requisitos estadisticos del
acuerdo de Basilea Ill para la exposicion al crédito minorista y con las directrices de las
organizaciones internacionales sobre la estimacion de la PD y el riesgo de microcrédito en

el contexto de las crisis financieras globales presentes y futuras (Banco Mundial, 2015).

En este estudio, la PD se analiza utilizando dos procedimientos: regresion logistica
(LR) dentro del paquete de software Stata 15.0 (StataCorp LP, College Station, TX, EE.
UU.) y redes neuronales artificiales (ANN) codificadas por Matlab R2016. Se incluye la
LR porque controla y modela la heterogeneidad de los datos y permite una interpretacion
especifica del tema. Por otra parte, las ANN, aplicadas a través del modelo perceptrén
multicapa (MLP), facilitan la resolucion de problemas no linealmente separables, registran
el entrenamiento de funciones para encontrar la solucion éptima, son capaces de reconocer

patrones y se adaptan facilmente a nuevos entornos (Zhang et al., 1998).
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En teoria, la técnica estadistica no paramétrica MLP deberia proporcionar resultados
mas precisos que el método paramétrico clasico (LR). No obstante, existe evidencia
empirica de que, dependiendo de la muestra tomada, ambos pueden proporcionar resultados
significativos (Kumar y Ravi, 2007; Olson et al., 2012). Se supone que la superioridad
tedrica del MLP se debe a la alta complejidad, potencia computacional y capacidad de
aprendizaje asociadas con el enfoque no paramétrico. Sin embargo, la transparencia de los
modelos LR en términos de seleccion de variables y estructura temporal le otorga
flexibilidad, lo que permite al investigador adaptar el modelo de acuerdo con los objetivos
del estudio (Rodriguez y Stevenson, 2013). A la luz de estas consideraciones, un enfoque
combinado que utilice técnicas paramétricas y no paramétricas podria minimizar los
problemas tedricos asociados con cada técnica y proporcionar sinergias efectivas entre

ellas.

Aplicando este enfoque, nuestro estudio se basa en un modelo de dos pasos de
prediccién de impago de préstamos para prestatarios de microcréditos. El objetivo principal
de nuestro modelo LR es predecir la categoria de resultados para casos individuales,
utilizando el modelo méas conciso. Las variables se introducen siguiendo el orden descrito
en nuestras investigaciones anteriores, y probando el ajuste obtenido después de incorporar
cada coeficiente. Luego discutimos el modelo paramétrico (LR) y las variables incluidas,
determinando las relaciones empiricas entre estos predictores y la PD (a través de los signos

de sus coeficientes).

En el segundo paso de este proceso, desarrollamos la red neuronal del perceptron
multicapa (MLP) y la comparamos con la técnica paramétrica tradicional. Las redes
neuronales son implementaciones especificas, implicitamente restringidas, de suavizadores
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regulares, que son extensiones no lineales y no necesariamente aditivas del modelo LR
(Blanco et al., 2013; Cubiles-De-La-Vega et al., 2013). Finalmente, describimos las

caracteristicas estadisticas de los mejores modelos de prediccion obtenidos.

5. Muestra y Datos

El estudio se basa en datos de dos IMF que operan en Colombia y Bolivia. Estos
paises fueron elegidos para el analisis por varias razones. En primer lugar, la brecha
financiera en América Latina y el Caribe es una de las mas grandes del mundo (23 %).
Ademas, América Latina tiene la relacion méas alta del mundo entre brecha financiera y
demanda potencial (87 %). El sector de las microfinanzas se caracteriza por un alto grado
de representatividad (WBG, 2019). Segun el Banco Interamericano de Desarrollo (BID,
2017), mas de 1000 IMF han otorgado préstamos por un total de 40 mil millones de

dolares.

Colombia y Bolivia cuentan con una amplia experiencia en la actividad de las (IMF,
las cuales han logrado una alta tasa de penetracion en ambos paises. En Colombia, las IMF
tienen una cartera combinada de 1.400 millones de dodlares y atienden a 1,4 millones de
clientes. En Bolivia, uno de cada tres prestatarios de pequefias empresas recibe financiacion
de las IMF (BID, 2017). Organizaciones internacionales como la UE y el BID (2016), asi
como el Banco Mundial (2014), e investigadores como Lin y Sung (2017), han reportado
que las IMF de Colombia promueven la actividad de las pequefias empresas y la inclusién
financiera como una prioridad de politica publica, convirtiendo a Colombia en uno de los
mejores entornos del mundo para que florezca la industria de las microfinanzas. Los
estudios también han resaltado el dinamismo del mercado crediticio de Bolivia, donde las
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IMF contribuyen al desarrollo de productos y la introduccién de tecnologia financiera
avanzada tanto en areas urbanas como rurales (CGAP, 2006; loannidou et al., 2015;

Zeballos et al., 2014).

En los ultimos afios, Colombia ha mejorado sus marcos regulatorios, enfocandose en
una supervision prudente y fortaleciendo la medicién y control del riesgo crediticio en las
instituciones de microfinanzas (IMF) (Superintendencia Financiera de Colombia, 2016). De
manera similar, Bolivia también ha avanzado en la regulacion de las carteras de

microcrédito y la supervision de las actividades de microfinanzas.

Nuestro andlisis de Bolivia se basa en informacioén publicada por la Institucion
Financiera de Desarrollo de Bolivia (www.finrural.org.bo), que incluye 4.758 registros para
el periodo 2012-2015. La cartera de crédito de esta IMF estd compuesta principalmente por
micro y pequefios empresarios de zonas semiurbanas, urbanas y rurales. Otorga tres tipos
de préstamos (consumo, activo fijo y capital de trabajo) con un monto maximo de $2500 y
un plazo maximo de 24 meses. La institucion es monitoreada por la Superintendencia

Nacional de Bancos y Entidades Financieras.

Para Colombia, la informacion analizada se obtuvo de la base de datos publicada por
Encumbra (www.encumbra.com.co), que contiene 2.627 observaciones para el periodo
2012-2015, con informacion sobre créditos a clientes de poblaciones de bajos ingresos,
pequefias empresas y aquellos con bajo acceso a la intermediacion bancaria tradicional.
Esta IMF ofrece tres productos crediticios (activos fijos, capital de trabajo y consumo) y
otorga préstamos que van desde montos pequefios hasta 120 salarios minimos legales

mensuales vigentes, de acuerdo con los requisitos legales establecidos por la
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Superintendencia Financiera de Colombia (Reg. No. 2014056513-007 del 13 de abril de

2015) y con una duracion de 1 a 36 meses.

Estas dos instituciones de microfinanzas (IMF) son adecuadas para nuestros objetivos

de investigacion por las siguientes razones:

a) Proporcionan informacion completa sobre el comportamiento de pago de los
clientes, incluyendo datos cualitativos y cuantitativos, junto con datos sociodemogréficos,
financieros y macroeconémicos. Esto se alinea con el enfoque utilizado por Blanco et al.
(2013), Van Gool et al. (2009), y Karlan y Zinman (2011). Al centrarnos en un periodo de
estudio de cuatro afios, podemos analizar el impacto de variables especificas en el
crecimiento de los préstamos de las IMF, como lo demuestran Shahriar y Garg (2017) y

Shahriar et al. (2016).

b) Para cada IMF, tenemos datos de muestras seleccionadas aleatoriamente de

carteras de préstamos que contienen todas las variables explicativas incluidas en el modelo.

c) Las observaciones tomadas de la base de datos de Colombia representan el 36 % de
su cartera total de microcrédito, lo que la convierte en una muestra razonablemente

representativa.

d) El sector de microfinanzas en Bolivia esta integrado por bancos de microfinanzas,
bancos multiples, bancos PYME, cooperativas reguladas y mutuales, ONG e instituciones
financieras de desarrollo, que en conjunto representan el 29,6 % de todas las operaciones de

crédito del sistema financiero del pais en 2019 (ASFI, 2019).
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5.1 Variable dependiente

El modelo estadistico propuesto utiliza una variable ficticia como variable
dependiente. El valor es 1 para préstamos que tienen al menos un atraso en el pago y que
implican un costo para el prestamista, y O para préstamos sin demora en el pago que
implique un costo adicional para el prestamista. Segin BCBS (2017), un préstamo de una
IMF se considera en mora después de un retraso en el pago de 90 dias, pero algunos
investigadores consideran que un retraso menor (30 dias) implica un costo adicional para el

prestamista (Blanco et al., 2013; Rayo et al., 2010; Schreiner, 2002).

Los costos adicionales para el prestamista generalmente vienen en forma de costos
administrativos debido al trabajo adicional que implica monitorear y controlar los

reembolsos de los préstamos atrasados.

Este documento sigue los criterios delineados en las regulaciones de Basilea Il para
medir el riesgo crediticio y las buenas précticas en la gestion del riesgo. Basilea 1l
proporciona un marco legal para las instituciones financieras globales, obligandolas a
poseer activos suficientes para garantizar la solvencia y proteger los intereses de los
depositantes y acreedores. Sin embargo, es necesario fortalecer ain mas este marco
regulatorio para permitir una respuesta oportuna y eficaz a los nuevos desafios,
especialmente a la luz de las posibles reducciones en los flujos financieros hacia los

mercados emergentes y su impacto en la estabilidad financiera interna.

De acuerdo con las directrices proporcionadas por el Banco de Pagos Internacionales
(BIS, 2015), nuestro estudio tiene como objetivo mejorar el enfoque convencional para la

gestién del riesgo crediticio. Esto implica minimizar la discrecion nacional y la
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dependencia de las calificaciones crediticias externas, y en su lugar centrarse en el anélisis
de factores de riesgo especificos que sean facilmente identificables, medibles y consistentes

en diferentes jurisdicciones.

Ademas, la definicion de incumplimiento propuesta en este documento se alinea con
las regulaciones del sistema financiero de los dos paises en consideracion. Por ejemplo, el
Reglamento No. 040, emitido en 2007 por la autoridad financiera colombiana
(Superintendencia Financiera de Colombia), describe las reglas aplicables para la gestion
del riesgo de microcrédito y define el incumplimiento como un retraso de un periodo de
pago para préstamos con amortizacion mensual. De manera similar, la autoridad boliviana,
ASFI, en su Reglamento No. 393 sobre servicios financieros, especifica los criterios para la
supervision basada en riesgos y el uso de métodos de medicion del riesgo crediticio para las
IMF. Define el incumplimiento como el impago 30 dias después de la fecha de vencimiento

para préstamos con pagos mensuales.

5.2 Variables explicativas

En este documento, investigamos como ciertas variables impactan la probabilidad de
impago de préstamos de las instituciones de microfinanzas (IMF). Estudios previos
(Altinbas y Akkaya, 2017; Serrano-Cinca et al., 2016; Hernandez y Torero, 2016; Blanco et
al., 2013; Cubiles-De-La-Vega et al., 2013; Rayo et al., 2010) han comparado modelos de
calificacion crediticia utilizando técnicas estadisticas tanto paramétricas como no
paramétricas basadas en la Probabilidad de Incumplimiento (PD). Estos estudios sugieren
qgue los métodos no paramétricos, como herramientas avanzadas de gestion del riesgo

crediticio, representan con mayor precision la solvencia de los clientes de las IMF. Ademas,
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se ha observado que el analisis de variables cualitativas y macroeconémicas mejora el
poder predictivo de los modelos de calificacion crediticia (Santos et al., 2015; Baklouti,

2014; Bunn y Redwood, 2003).

En la Tabla 1 se presentan las variables de entrada analizadas en relacion con la PD,
categorizadas en variables idiosincrasicas que reflejan los valores individuales de los
clientes y las IMF, y variables sistémicas que reflejan los valores del contexto
socioeconémico. La seleccion de variables y el efecto esperado de cada variable se basan
en los resultados de investigaciones anteriores sobre la calificacion crediticia de las IMF.
Un signo positivo para el estimador indica que la PD aumentara junto con un aumento en el

valor de la variable explicativa.

Tabla 1. Variables independientes

VARIABLE DESCRIPTOR TYPE CONCEPT EXPEC(TBE)D SIGN
IDIOSYNCRATIC VARIABLES
Non-finz ncial variables
Gender GENDER Dichotomous 0 =Male; 1 =Female
Marital status MARITAL Dichotomous 0 = Single; 1 = Married/Cohabiting
Age AGE Numerical Age at the time of loan application +
Business sector SECTOR Categorical Area. of economic activity: 0 = Trade; 1 = Industry; 2 = A
Services
Residence ZONE Dichotomous 0 =Urban; 1 = Rural
Employment situation EMPT_SIT Dichotomous 0 = Self-employed; 1 = Employed
Education EDUCATION Categorical 0 =.H|gh school; 1 = Technical qualification; 2 =
University
Client history HISTORY Numerical Number of continuous months as a MFI client

. . . According to MFI, 0 = Normal; 1 = Some issues; 2 =
Creditworthiness CR_WTH Categorical Weak: 3 = Doubtful +

Number of loans granted

. LOAN_GRANT Numerical Number of loans granted previously by the MFI
previously
Num.ber.of loan LOAN REF Numerical Number of loan applications refused previously by .
applications refused - the MFI
Repayments unmet UNPAID Numerical Number of payments in default +
Payment delay DELAY Numerical Loan delay (days) +
Average arrears ARREARS Numerical Average arrears (days) +

Financial ratios
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EXPECTED SIGN

VARIABLE DESCRIPTOR TYPE CONCEPT )
Liquidity turnover R1 Numerical Repayment capacity / Income x 360 +
Productivity R2 Numerical Gross income / Operating costs
Liquidity R3 Numerical Repayment capacity / Total liquid assets ( %)
Debt ratio R4 Numerical Liability /(Liability + Equity) ( %) +
Leverage R5 Numerical Liability / Equity ( %) +
ROA (Return on assets) R6 Numerical Net income / Assets ( %)
ROE (Return on equity) R7 Numerical Net income / Equity ( %)
Loan variables
Amount of loan AMOUNT Numerical Amount of loan (USD) +
Duration of loan DURATION Numerical Number of monthly instalments +
Purpose of loan PURPOSE Categorical 0 = Fixed assets; 1 = Working capital
Guarantee GTEE Dichotomous 0 = Personal guarantee; 1 = Secured loan +
Interest rate INT_RATE Numerical Monthly interest rate applied +
MFI forecast until full repayment: 0 = No issues
Analyst’s forecast FORECAST Dichotomous unt .u ) pay tssu +
expected; 1 = Possible issues
SYSTEMIC VARIABLES
Real GDP GDP Numerical Annual variation in GDP ( %).
Unemployment rate UNEMPT Numerical @r)mual variation in national annual unemployment ( +
0,
Fieneral stock exchange COLCAP Numerical Annual variation in national stock exchange Index (
index %)
Exchange rate EX_RATE Numerical Annual variation in exchange rate ( %) +

5.3 Variables idiosincrasicas

Como se presenta en la Tabla 1, las variables idiosincrasicas especificas de cada

prestatario en la cartera de microcrédito se clasifican en variables no financieras

(especificas del cliente), ratios financieras (especificas de la IMF) y variables de préstamo

(especificas del préstamo otorgado) siguiendo los trabajos de Lara-Rubio et al. (2017),

Blanco-Oliver et al. (2016) e Irimia-Dieguez et al. (2015).

Con respecto a las variables no financieras, es ampliamente aceptado que las mujeres

generalmente tienen una probabilidad de incumplimiento (PD) mas baja de acuerdo con los

modelos de calificacidn crediticia (Zeballos et al., 2014; Blanco et al., 2013; Schreiner,

2002), que se aplican comunmente en los estudios de microfinanzas.
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Entre las IMF analizadas en nuestro estudio, una proporcion significativa de los
clientes son mujeres. En consecuencia, anticipamos un impacto negativo de la variable
Género en nuestro modelo. Zeballos et al. (2014) también consideran el estado civil como
un factor idiosincrasico pertinente. Ademas, Beisland et al. (2019) y Cozarenco y Szafarz
(2018) han sefialado que la responsabilidad y la confiabilidad dentro del sistema financiero
se promueven cuando existe un nucleo familiar fuerte. Por lo tanto, esperamos un impacto
negativo de esta variable, lo que refleja el hecho de que los clientes de unidades familiares

estables tienen una PD més baja.

Segln Blanco et al. (2013), Rayo et al. (2010) y Boyes et al. (1989), la edad del
cliente en el momento de la concesion del préstamo puede influir en la probabilidad de
impago (PD). En este estudio se asigna un valor numérico a la edad del cliente y se espera
un signo positivo. Esto refleja la creencia de que los clientes mas jovenes tienen mayor
potencial de éxito empresarial y mayor probabilidad de cumplir con la devolucion de sus

obligaciones.

La actividad empresarial (sector) del prestatario también puede influir en la
probabilidad de impago (Cubiles-de-la-Vega et al., 2013; Van Gool et al., 2012; Schereiner,
2004). Sin embargo, los resultados de nuestra investigacion no nos permiten posicionarnos

al respecto.

Gutiérrez-Nieto et al. (2016) y Rayo et al. (2010) concluyeron que los clientes que
viven en areas urbanas tienen mas probabilidades de pagar sus deudas que aquellos que

viven en areas rurales mas deprimidas con poco acceso a IMF. Por lo tanto, esperamos
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obtener un signo negativo para la variable 'Zona', ya que ambas IMF examinadas operan

principalmente en ciudades.

Van Gool et al. (2012) y Dinh y Kleimeier (2007) examinaron como la situacion
laboral del cliente (Empt_Sit) puede afectar la probabilidad de impago (PD) de los clientes
de microcrédito. Rayo et al. (2010) descubrieron que los clientes con experiencia en la
gestion de una microempresa como propietarios tienen menos probabilidades de incumplir
el préstamo. De manera similar, Newman et al. (2014) observaron que la presencia de
apoyo e interaccion comercial entre la institucion de microfinanzas (IMF) y sus clientes
mejora el desempefio comercial de las microempresas. Con base en estos hallazgos,

anticipamos un coeficiente negativo para el estimador relevante.

Ademaés, segun Lin et al. (2017) y Elloumi y Kammoun (2013), el riesgo de impago
disminuye cuando los clientes de la IMF tienen niveles mas altos de educacién. Por lo

tanto, también esperamos un coeficiente negativo para el estimador de Educacion.

En este contexto, otro factor a considerar es la duracion de la relacion cliente-IMF (el
estimador Historial) (Blanco et al., 2013; Gutiérrez-Nieto et al., 2016). La persistencia de la
asociacion cliente-IMF conduce al desarrollo de conocimiento, entendimiento y confianza
entre las partes. Se espera que el estimador tenga un signo negativo, indicando que los
clientes de largo plazo tienen mas probabilidades de pagar sus préstamos correctamente y a

tiempo, lo que lleva a una menor probabilidad de incumplimiento (PD).

Blanco et al. (2013) y Rayo et al. (2010) consideraron un indicador de la salud
financiera o solvencia del cliente desde la perspectiva de la IMF y lo categorizaron en

cuatro grupos: normal, algunos problemas, débil y dudoso. Se espera que un prestatario sin
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problemas financieros tenga una PD mas baja, lo que resulta en que este estimador tenga un

signo positivo.

Al evaluar la informacion del cliente en el historial crediticio de la IMF, es
importante considerar variables de préstamos como préstamos aprobados, solicitudes de
préstamos rechazadas, demoras en los pagos y morosidad promedio. Estas variables pueden
ayudar a predecir la probabilidad de que un cliente incumpla con un nuevo préstamo,
ademéas de los riesgos bancarios. Por ejemplo, el historial previo de préstamos de
microfinanzas de un cliente indica su solvencia crediticia actual, por lo que esperamos un
signo negativo para este estimador. Las otras variables reflejan cualquier morosidad y
dificultades financieras en el historial crediticio del cliente, y la investigacion ha
demostrado su importancia para predecir la probabilidad de incumplimiento (Gutiérrez-

Nieto et al., 2016; Rayo et al., 2010; Lara et al., 2017; Blanco et al., 2013).

El tema que nos ocupa se refiere a las ratios financieros considerados. Las IMF han
enfrentado desafios a la hora de evaluar la situacion econdmica y financiera de sus clientes
(Mester, 1997; Schreiner, 2002; Rayo et al., 2010), lo que ha dado como resultado una falta
de ratios financieros para evaluar los factores que afectan la probabilidad de impago (PD)
de los clientes de microcrédito. Sin embargo, en los Gltimos afios se han logrado algunos
avances para superar estos desafios, lo que ha permitido a las IMF incluir informacién
esencial sobre la liquidez, la solvencia, el capital y la rentabilidad de los prestatarios en sus
evaluaciones crediticias. Este estudio se centra en siete ratios financieros que reflejan la
estabilidad econdmica y financiera y que se utilizan ampliamente en la industria bancaria

para evaluar y gestionar el riesgo crediticio.
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La primera de estas ratios, R1, representa el nimero de dias que tarda el negocio del
cliente en recuperar su flujo de caja. Un valor mas alto de esta ratio indica una menor

probabilidad de que el cliente cumpla con sus obligaciones de pago (Blanco et al., 2013).

La ratio R2, que es la relacion entre los ingresos brutos y los costes operativos del
negocio, refleja su productividad y el nivel de consolidacion dentro del estado de

resultados. Anticipamos obtener un valor negativo para esta ratio.

Respecto al indicador de liquidez R3 (capacidad de pago/activos liquidos totales), en
microfinanzas cuanto mayor sea la ratio de solvencia inmediata de la empresa, menor sera
la PD, por lo que esperamos obtener un signo negativo para este estimador (Blanco et al.,

2013).

De manera similar, las ratios R4 y R5 miden el nivel de endeudamiento y
apalancamiento de la empresa, respectivamente, reflejando el peso del endeudamiento en su
estructura financiera. En microfinanzas, los prestatarios son especialmente sensibles al
volumen de deuda, y al correspondiente riesgo de quiebra, por lo que esperamos obtener un

signo positivo para cada uno de estos estimadores.

Las ratios de rentabilidad R6 (rendimiento de activos) y R7 (rendimiento de fondos
propios) miden los beneficios obtenidos en relacion con los activos y fondos propios
empleados, respectivamente. Estas ratios financieras son ampliamente utilizadas en el
analisis del riesgo financiero. Cubiles-de-la-Vega et al. (2013), Blanco et al. (2013) y Lara-

Rubio et al. (2017) sugieren que se espera un signo negativo para ambos estimadores.
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En términos de variables especificas de préstamos, "Monto" se refiere a la cantidad
nominal del préstamo o al monto otorgado en la moneda actual. Investigaciones previas
sobre calificacion crediticia indican que los préstamos mas pequefios estan asociados con
una menor probabilidad de incumplimiento (PD) en comparacion con los mas grandes
(Greene, 1993; Vogelgesang, 2003; Viswanathan y Shanthi, 2017). Por lo tanto,
anticipamos un signo positivo para esta variable. Ademas, de acuerdo con Yang et al.
(2009) y Lieli y White (2010), creemos que un préstamo con una "Duracion™ maés larga, lo
que indica una mayor incertidumbre con respecto al reembolso, conduciria a un aumento en

la PD. Por lo tanto, también esperamos obtener un signo positivo para este estimador.

Otra variable que se ha incluido en investigaciones anteriores es el destino del
préstamo obtenido. Siguiendo a Blanco et al. (2013) y Cubiles-de-la-Vega (2013),
esperamos obtener un signo negativo para esta variable, ya que destinar un mayor volumen
de fondos prestados a la adquisicion de activos fijos podria implicar una mayor

probabilidad de impago (PD).

En el ambito de las microfinanzas, las IMF suelen exigir garantias cuando un
prestatario ha incurrido en mora en el pasado (Maes y Reed, 2012; Rayo et al., 2010). Se
prevé un signo positivo para este estimador. En cuanto a la variable de interés, una tasa de
interés alta haria méas onerosa la devolucion de la deuda, por lo que esperamos ver un signo

positivo para este estimador (Vogelgesang, 2003).

Finalmente, Cubiles-De-La-Vega et al. (2013) y Blanco et al. (2013) reportaron que

el pronoéstico del analista, aunque subjetivo, es un factor significativo para determinar el
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riesgo del microcredito ya que refleja el conocimiento personalizado que tiene la IMF sobre

el prestatario. Esperamos obtener un signo positivo para este estimador.

5.4 Variables sistémicas

En la primera seccion se explicé que tanto las recomendaciones de organismos
internacionales como los hallazgos de investigaciones previas han enfatizado la urgente
necesidad de considerar factores sistemicos al momento de analizar el riesgo de
incumplimiento. Esto se considera una mejora respecto del enfoque tradicional que solo se
enfoca en factores idiosincrasicos. En este sentido, se espera que factores como el producto
interno bruto (PIB) real y el COLCAP (el principal indice bursatil de la Bolsa de Valores de
Colombia) afecten directamente la probabilidad de incumplimiento. Por lo tanto, estos
factores se incluyen en nuestro estudio y anticipamos que tendran un impacto negativo en
las estimaciones correspondientes. Asimismo, se espera que un aumento en la tasa de
desempleo (UNEMPT) disminuya los niveles de ingreso, aumentando asi la probabilidad

de incumplimiento. Como resultado, asignamos un signo positivo a esta variable.

Por ultimo, se debe considerar el tipo de cambio (EX_RATE). Si el valor de la
moneda local aumenta con respecto al délar estadounidense, aumentara la PD y viceversa.

Por lo tanto, esperamos obtener un valor positivo para esta variable.

5.5 Metodologia estadistica

Modelo de regresion logistica binaria. Utilizamos un modelo de regresion logistica binaria
para analizar las caracteristicas de la muestra del estudio, que incluia muchas variables
explicativas categoricas. Este modelo nos ayudo a crear una variable de respuesta a la que

63



se le asigno un valor de 0 cuando el prestatario cumplié con el cronograma de pago del
préstamo y un valor de 1 cuando el prestatario incumplié con el pago. EI modelo de

regresion logistica puede formularse de la siguiente manera:

P
Log [m) =fBo+ B1X + B X+t BrXy
donde p es la probabilidad de ocurrencia del evento de interés, en nuestro caso, el impago

del crédito por parte de un cliente de microcrédito.

La estimacion de maxima verosimilitud (EMV) transforma la variable dependiente en
una funcion logaritmica, estima los coeficientes, determina el cambio necesario en los
coeficientes para maximizar la verosimilitud y guarda una relacion lineal con el logaritmo
natural de probabilidades (odds ratio), mediante un proceso interactivo. Asi, dado el valor
de las variables independientes, la probabilidad indicada puede calcularse directamente, de

la siguiente manera:

Donde:

Z= Jgu +181X1 +JB:X: + -+ Jﬁlxl +JBKXK

Hemos considerado varios procedimientos de inferencia para probar la significancia
estadistica del modelo y la importancia individual de cada variable. La razon de
verosimilitud (LR) puede utilizarse de manera efectiva en la toma de decisiones. Sin
embargo, para comparar nuestro modelo con otras opciones, necesitamos establecer un
umbral de probabilidad para categorizar a los usuarios de la aplicacion en el rango de 0 a 1.

Seleccionamos el umbral de probabilidad que minimiza el error de validacion cruzada de
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10 veces (Blanco et al., 2013) de los 99 valores posibles (0,01, 0,02, ..., 0,99). Esto dio

como resultado umbrales de 0,50 para Bolivia y 0,48 para Colombia.

Modelo de red neuronal artificial: Las redes neuronales artificiales (RNA) se pueden
utilizar para derivar una amplia variedad de modelos matematicos no lineales, aplicables a
muchos tipos de problemas estadisticos (Blanco et al., 2013). Una arquitectura particular
dentro de las RNA es la del perceptron multicapa (MLP), considerado un procedimiento de
referencia entre los modelos no paramétricos (Bishop, 1995). Los MLP son el tipo de RNA
mas utilizado en estudios de actividades comerciales (Vellido et al., 1999; Zhang et al.,
1998). Teniendo en cuenta esta investigacion previa, aplicamos un perceptron de tres capas
en el que la capa de salida estd compuesta por un nodo que proporciona la PD estimada de
los clientes de las IMF. Este valor se calcula con la funcion de activacion logistica g (u) =
eu / (eu+l): también se utiliza en la capa oculta de este perceptron de 3 capas {vih, i =
0,1,2,..,p,h=1.2,...H}, como los pesos sindpticos para las conexiones entre la entrada de
tamafio p y la capa oculta, y {wh, h = 0,1,2, ...,H} como los pesos sinapticos para las
conexiones entre los nodos ocultos y el nodo de salida. Por lo tanto, la salida de la red

neuronal a partir de un vector de entrada (x1, ..., Xp) es:

H p
Y = Wy + ZWhE(Vnh+ZEhXj
h=1 =1

El resultado de este modelo proporciona una estimacion de la probabilidad de

incumplimiento (PD) para el vector de entrada correspondiente. La decision final se puede
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tomar comparando este resultado con un umbral, normalmente fijado en 0,5, para

determinar si se debe declarar un incumplimiento si ¥ = 0.5.

La determinacién del nimero éptimo de nodos ocultos, que es crucial para lograr el
mejor rendimiento de la red (Kim, 2003), no tiene una regla general. Por lo general, el
tamafio de la capa oculta se determina mediante experimentacion o ensayo y error (Tang y
Fishwick, 1993; Wong, 1991). En la Figura 1, la estructura tipica de un modelo de
perceptron multicapa (MLP) ilustra como se realiza la formulacién matematica para una red
que consta de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. EI nimero de
nodos ocultos determina la complejidad del modelo final, y una red méas compleja no
garantiza necesariamente mejores capacidades de generalizacion. Una estrategia
comunmente aceptada es seleccionar el tamafio de la capa oculta (H) en funcién de un
estudio de validacion previo (Hastie et al., 2001). En nuestro caso, el tamafio de la capa
oculta (H) se determind mediante una busqueda de validacion cruzada de 10 veces en el
rango de {1, 2, ..., 20}. Finalmente, para los problemas de clasificacion, la funcién de error
adecuada es la de ajuste de maxima verosimilitud condicional (o de entropia) (Hastie et al.,

2001).
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Figura 1. Perceptréon multicapa de tres capas
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6.Resultados empiricos

6.1 Estimacion del modelo

Los datos del estudio analizaron el desempefio de dos carteras de IMF de Bolivia y
Colombia, revelando la probabilidad de incumplimiento (PD) para cada caso. En Bolivia, el
39,49 % de la cartera total de préstamos se encontraba en mora, mientras que, en Colombia,
la cifra correspondiente fue del 43,27 %. Sin embargo, estos valores pueden variar

dependiendo del disefio de la variable dependiente (ver Seccion 3).

La Tabla 2 presenta los resultados de la regresion logistica (LR) realizada para las
variables asociadas significativamente con la PD, mostrando sus coeficientes estimados

transformados en odds ratios (OR) o valores exponenciales ().
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Tabla 2. Variables incluidas en el modelo de regresion logistica
BOLIVIAN MFI

B SE. Wald Sig.  Exp(B) H

GENDER -280 168 2774 0% 756
LOAN_GRANT  -139 .64 721 004 870
UNPAID 2388 10938 056 081 10892
R1 279 789 513 000 1322 |
AMOUNT 001 001 713 044 1001
GTEE 5537 4329 0636 090 253915
FORECAST 2423 12938 1001 081 11280
Constant 4496 5875 000 032 |

COLOMBIAN MFI

B SE. Wald Sig. Exp(B) H
GENDER 1751 54120 1001 074  0.174
CLIENT_HIS 069 2878 3573 081 0933
DELAY 059 7.378 3501 .03 1061
ARREARS 449  92.489 286 025 89.639
R3 065 1365 1225  .000 937
R4 023 3.079 578 039  1.024
R7 042 3016  3.000 .089 959
AMOUNT 270 36921 253 042 1310 |
INT_RATE 4037 18926 998 048 56.638
GTEE 5427 42180 1761 090 227562
FORECAST 5513  27.166 542 041 247.894
COLCAP -104 10335 2301  .020 901 T
Constant -3.446  40.725 666 .000 o

Los resultados que obtuvimos indican que los signos de todas las variables que fueron
estadisticamente significativas en los dos modelos de calificacion crediticia que

consideramos coinciden con nuestras expectativas y con los hallazgos de investigaciones
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anteriores, lo que valida la exhaustividad y la consistencia de nuestro anélisis. Ademas, la
evidencia empirica que presentamos ofrece nuevos conocimientos sobre el riesgo crediticio

en las IMF.

En el estudio de la IMF boliviana, de las 31 variables analizadas, se encontrd que
siete eran significativas después de realizar ajustes por plausibilidad. Con base en el
coeficiente de regresion beta, cinco variables tuvieron una influencia positiva en la PD,
mientras que dos tuvieron una influencia negativa. Nuestros hallazgos indican que cinco
variables (NGmero de pagos en mora, indice de liquidez, Monto del préstamo, Garantias y
Prondstico del analista de crédito) se asociaron positivamente con la PD, mientras que dos
variables (Género femenino y Numero de préstamos otorgados previamente) se asociaron

negativamente con la PD.

Los hallazgos de la IMF de Bolivia enfatizan el impacto de factores tnicos en la PD.
No se encontro evidencia de ningun efecto de factores sistémicos, posiblemente debido a su
fuerte influencia en las variables idiosincraticas. Los resultados también indican que los
factores relacionados con la operacion crediticia afectan significativamente la PD, incluso

mas que las variables no financieras y las ratios financieras.

Los resultados para la IMF colombiana indican que, de las 31 variables analizadas,
doce resultaron ser significativas. Especificamente, la mora total, la mora promedio, el
indice de endeudamiento, el monto del préstamo, la tasa de interés, las garantias y el
prondstico del analista de crédito mostraron una asociacion positiva con la PD. Por otro
lado, el género femenino, el historial del cliente de la IMF, el indice de liquidez, el ROE y

el COLCAP demostraron una asociacién inversa con la PD.
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Los resultados para Colombia, similares a los de Bolivia, muestran la influencia de
factores Unicos en la PD. En Colombia, a diferencia de Bolivia, las variables significativas
relacionadas con la institucién de microfinanzas (IMF) y la operacion de crédito son muy
similares en numero (seis y cinco, respectivamente) y tienen un impacto mucho mayor en
comparacion con las variables relacionadas con el cliente (donde solo el género es
significativo). Ademas, los datos para Colombia solo reflejan la influencia de una variable

sistémica: el indice bursatil COLCAP.

De este modo, se identificaron cuatro variables significativas tanto en Bolivia como
en Colombia, todas ellas con una asociacién positiva con la PD. Estas variables incluyen el
género masculino, el monto del préstamo, la presencia de una garantia de préstamo y el
prondstico del analista de crédito. Estos resultados indican la solidez y confiabilidad de los

hallazgos.

Aunque el analisis de regresion logistica (LR) no proporcion6 evidencia empirica de
influencia significativa de las otras variables del estudio, los resultados de la red neuronal

(perceptron multicapa o MLP) confirman la presencia de esta influencia en todos los casos.

En el MLP, los pesos mas fuertes se asignaron a las variables que fueron
significativas en el modelo LR (ver Figura 2). Considerando la importancia normalizada de
estas variables, esto implica que las variables significativas en la Tabla 2 son las mas

explicativas para la PD.
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Figura 2. Pesos e importancia relativa de las variables en el modelo de red
neuronal
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Finalmente, en la Tabla 3 se pueden observar los porcentajes de clasificacion para las
muestras de entrenamiento y validacion para Bolivia y Colombia. Se utilizaron puntos de
corte Optimos de 0,50 y 0,48, respectivamente. Estos resultados, junto con los valores de

sensibilidad y especificidad correspondientes, indican que el modelo tiene excelentes
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capacidades predictivas. Es claro que, en ambas muestras, la red neuronal proporciona una

mayor precision predictiva que la LR.

La Figura 3 muestra el area bajo la curva ROC, que va de 0,5 a 1. Un valor de 1
representa una discriminacion perfecta, mientras que 0,5 indica que el modelo carece de
capacidad predictiva y no funciona mejor que el azar. En ambos casos, la curva ROC se
acerca mucho a la esquina superior izquierda del gréfico, lo que demuestra que discrimina
de manera efectiva entre los dos grupos de clientes de las IMF: los que cumplen con el

cronograma de pago y los que estan en mora.

Tabla 3. Matriz de clasificacién, muestras de Bolivia y Colombia

BOLIVIA
Sample Logistic Correctly predicted
regression 0 1 (%)
Traini 0 1175 129 90.11
raining
(75 %) 1 28 2232 98.76
Overall 95.59
) 378 45 89.36
OT/:;S“”Q (25 1 12 759 98.44
Overall 95.23
. Correctly predicted
Sample Multilayer perceptron
0 1 (%)
Traini 0 1279 25 98.08
raining
(75 %) 1 18 2242 99.20
Overall 98.79
_ 414 9 97.87
OT/oe)s“”g (25 1 10 761 98.70
Overall 98.41
COLOMBIA
Sample Logistic Correctly predicted
regression 0 1 0
Traini 0 1480 43 97.18
(;g'&');‘g 1 51 411 88.96
Overall 95.26
Testing (25 0 480 17 96.58
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Sensitivity

%) 1 18 125 87.41

Overall 94.53
. Correctly predicted
Sample Multilayer perceptron 0 1 (%)
Traini 0 1506 17 98.88
(;g'{;;;'g 1 2 420 90.91
Overall 97.03
Testing (25 0 488 9 98.19
% 1 13 130 90.91
Figura 3. Area bajo la curva (ROC)
BOLIVIA
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COLOMBIA
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Dependent Variable: Y
6.2 Discusion
Los resultados obtenidos representan un avance con respecto a investigaciones
anteriores, ofreciendo informacion valiosa para gerentes de IMF, instituciones regulatorias,
analistas financieros, académicos, formuladores de politicas y solicitantes de microcrédito
que buscan iniciar un negocio. Nuestra metodologia es innovadora, ya que aplicamos las

recomendaciones de Basilea 111 (BCBS, 2017) a las IMF.

En el caso de las IMF en Bolivia, nuestros resultados demuestran cinco variables
idiosincrasicas que estan asociadas positivamente con la PD (probabilidad de

incumplimiento). Estas incluyen el monto del préstamo, el nimero de pagos atrasados, la
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garantia del préstamo proporcionada y la evaluacion del analista de crédito sobre la
solvencia del cliente. Ademas, encontramos dos variables idiosincrasicas que estan
asociadas inversamente con la PD: el género del prestatario y el nimero de préstamos

otorgados previamente.

Los resultados para Colombia indican que cuatro variables (género masculino, monto
del préstamo, presencia de una garantia de préstamo y pronéstico del analista) tienen una
influencia similar a la observada en Bolivia. Sin embargo, nuestros hallazgos también
revelan la influencia en la probabilidad de impago (PD) de otros factores que son
especificos de Colombia y para los cuales no se encontrd evidencia en Bolivia. Estos
incluyen la asociacion positiva con el retraso en los pagos, la morosidad promedio, la tasa

de interés y el indice de endeudamiento.

Nuestros hallazgos son Gnicos en comparacién con investigaciones anteriores, ya que
proporcionamos evidencia especifica sobre los casos de Bolivia y Colombia. Ademas,
nuestros resultados se basan en las conclusiones de estudios previos sobre el riesgo de
impago. Algunos autores (Zeballos et al., 2014; Schreiner, 2002) concluyeron que las
mujeres tenian una PD mas baja, pero no estudiaron el caso especifico de la industria de las
microfinanzas en Colombia y Bolivia. Nuestros resultados muestran que los hombres tienen
un riesgo de impago mas bajo en la industria de las microfinanzas, lo cual es un hallazgo
nuevo. Sin embargo, el efecto del género sobre el riesgo de impago parece diferir entre
Colombia y Bolivia, lo que sugiere que puede depender del contexto socioeconémico del
pais, lo que es un hallazgo novedoso. De manera similar, nuestros resultados sobre el efecto
de la solvencia crediticia se basan en los hallazgos de Rayo (2010), ya que hemos obtenido
evidencia que muestra que un prestatario sin problemas financieros tiene una PD mas baja.
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Los hallazgos sobre los retrasos en los pagos y las evaluaciones de los analistas se
alinean con investigaciones previas de Gutiérrez-Nieto (2016) y Lara et al (2017). Estos
resultados ofrecen nuevos conocimientos sobre los contextos especificos de Bolivia y
Colombia, que no se habian estudiado ampliamente antes. Ademas, nuestra investigacion
respalda la nocidn previa de que los préstamos mas pequefios estan asociados con menores
retrasos en los pagos en comparacion con los més grandes (Greene, 1993; Vogelgesang,

2003; Viswanathan y Shanthi, 2017).

Asimismo, nuestros hallazgos son consistentes con estas observaciones y aportan
nuevo conocimiento a los casos especificos de Bolivia y Colombia. Ademas, nuestros
resultados se basan en el trabajo de Maes y Reed (2012) al proporcionar evidencia sobre el
impacto de las garantias en el riesgo de incumplimiento, mientras que anteriormente habian
concluido que las garantias suelen ser requeridas por las instituciones de microfinanzas
cuando un prestatario ha incumplido previamente. De manera similar, nuestros resultados
sobre los pronoésticos de los analistas estan alineados con la investigacion de Cubiles-De-
La-Vega et al. (2013) y Blanco et al. (2013), aunque estos estudios no se centraron en los

contextos especificos de Bolivia y Colombia.

Nuestro estudio revela una relacion positiva entre cuatro variables y el
incumplimiento: retraso en los pagos, morosidad promedio, tasa de interés y ratio de
endeudamiento. Esto se basa en investigaciones previas de autores como Mester (1997),
Schreiner (2002), Gutiérrez-Nieto (2017) y Vogelgesang (2003), quienes han explorado la
influencia de las ratios financieras, el efecto de los retrasos en los pagos sobre el
incumplimiento y la relacién de las tasas de interés con el riesgo de incumplimiento en la
industria de las microfinanzas.
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Los resultados de nuestro estudio sugieren que, a pesar de las recomendaciones de
organismos internacionales e investigaciones previas, las variables sistémicas tienen una
menor influencia en el riesgo de impago en la industria de las microfinanzas en
comparacion con las variables idiosincrasicas. Las variables idiosincrasicas, como el monto
del préstamo, los retrasos en los pagos, las garantias y la evaluacion de los analistas, tienen
un mayor impacto en el riesgo de impago. Esta conclusién contrasta con el énfasis puesto
en las variables sistémicas por organismos internacionales e investigaciones previas
(Navarro et al., 2020; Lara-Rubio et al., 2017; EU, 2015; FMI, 2015; Banco Mundial 2014;

Elgin y Uras, 2013; Castro, 2013; Schularick y Taylor, 2012).

6.3 Conclusiones

Este trabajo presenta un estudio empirico de las carteras de microcrédito en las IMF
que operan en Bolivia y Colombia entre 2012 y 2015. El estudio utiliz6 un modelo de
regresion logistica y una red neuronal para analizar los datos en el marco de las
regulaciones de Basilea Ill. Los resultados enfatizaron el impacto de las variables

idiosincraticas y sistémicas en la PD.

Para las IMF en Bolivia, los resultados indicaron que cinco variables idiosincraticas
estaban correlacionadas positivamente con la PD. Estas variables incluyen el monto del
préstamo, el numero de pagos en mora, la garantia del préstamo ofrecida y la evaluacion
del analista de crédito sobre la solvencia del cliente. En otras palabras, el riesgo de impago
del microcrédito es mayor cuando el monto del préstamo y el nimero de cuentas morosas

son altos, la garantia estd comprometida y el analista prevé problemas de pago. Ademas, se
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encontr6 que dos variables idiosincraticas estaban inversamente asociadas con la PD: el

género del prestatario y el nimero de préstamos previamente otorgados.

Estos hallazgos podrian ser Utiles para las IMF, los organismos reguladores y los
encargados de formular politicas, quienes pueden utilizar esta informacion para identificar a
los clientes que son mas vulnerables y las operaciones que plantean mayores riesgos. Esto
puede ayudar a reducir la probabilidad de incumplimiento en tiempos de crisis, como la

actual pandemia de COVID-19.

En concreto, los resultados indican que las politicas gubernamentales para abordar la
crisis economica son mas necesarias para las IMF cuyos clientes ofrecen méas garantias y
tienen mayores retrasos en los pagos. Esto también debe tener en cuenta las evaluaciones de

los analistas financieros sobre la solvencia crediticia del prestatario.

En el caso de Colombia, los resultados muestran que cuatro variables (género
masculino, monto del préstamo, existencia de una garantia de préstamo y pronostico del
analista) tienen una influencia similar en las tasas de incumplimiento a la observada en
Bolivia. Esto sugiere que el impacto negativo de estos factores en las tasas de
incumplimiento puede no depender del contexto socioeconémico o el marco regulatorio del

pais del prestatario, sino que podria ser comun entre las economias emergentes.

Por lo tanto, desde una perspectiva de politica pablica, estos hallazgos sugieren la
necesidad de contar con estrategias internacionales comunes para todos los paises de
América Latina con el objetivo de mitigar el riesgo de impago de las IMF cuyos clientes

tienen mayores retrasos en los pagos y mayores garantias. En particular, nuestros hallazgos
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sugieren que las instituciones reguladoras deberian desarrollar medidas de control basadas

en las variables especificas de cada caso de IMF.

Los resultados de nuestra investigacion también muestran que la PD esta influenciada
por factores especificos de Colombia, que no se encontraron en Bolivia. Estos factores
incluyen una asociacion positiva con la demora en los pagos, la morosidad promedio, la
tasa de interés y el indice de endeudamiento. Los valores mas altos de estas variables
corresponden a una mayor PD. Ademas, observamos una asociacion negativa entre la PD y
ciertas variables de la industria de microfinanzas colombiana, como el genero femenino, el
historial de los clientes de las IMF, el indice de liquidez, el indice de ROE (variables

idiosincrasicas) y el indice general de la bolsa de valores (variable sistémica).

Asi, en Colombia, a diferencia de Bolivia, el nimero de variables influyentes
relacionadas con la institucion es muy similar al nimero de variables relacionadas con la
operacion de crédito, y su impacto es mayor que el de las variables relacionadas con el
cliente (so6lo la variable género tiene importancia). En Colombia, el nimero de variables
influyentes relacionadas con la institucion es muy similar al nimero de variables
relacionadas con la operacion crediticia, y su impacto es mayor que el de las variables
relacionadas con el cliente. La Unica variable con signo diferente es la variable de género, a

diferencia de Bolivia.

En concreto, hemos determinado las variables clave que pueden predecir
significativamente el impago del crédito en el contexto de las microfinanzas con un alto

nivel de efectividad utilizando regresion logistica.
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Ademas, hemos avanzado con respecto a la literatura previa al confirmar la precision
predictiva utilizando una técnica de modelado no paramétrico, como la ANN. Esta técnica

también nos ayuda a identificar la importancia relativa de los impulsores claves.

Los resultados de nuestro estudio muestran que hay tres tipos de factores
idiosincrasicos que influyen en el incumplimiento de las IMF. En concreto, encontramos
que las variables relacionadas con la IMF y las caracteristicas del crédito tienen una mayor
capacidad predictiva que las variables relacionadas con el cliente. No encontramos
evidencia empirica de ningun efecto de las variables sistémicas sobre el incumplimiento de

los microcréditos, a excepcion del indice bursatil general en el caso de Colombia.

Con base en nuestra investigacion, descubrimos que IMF pueden mejorar su
eficiencia crediticia, rentabilidad y desempefio al enfocarse en ciertos factores dentro de la
institucion. En particular, deben prestar atencién al monto del préstamo, las garantias
proporcionadas y la evaluacion del analista de crédito para reducir el riesgo de impago del
préstamo. Ademas, nuestros hallazgos sugieren que priorizar a las prestatarias femeninas
sobre los clientes masculinos podria ser beneficioso. Para minimizar el riesgo de impago,
los analistas deben realizar un estudio detallado de los clientes con montos de préstamo mas
altos y garantias mas altas. Ademas, es importante realizar analisis de riesgo separados para
prestatarios masculinos y femeninos, teniendo en cuenta el contexto socioeconémico del

pais donde opera la IMF.

En nuestra opinion, los resultados de este estudio serian beneficiosos para los
organismos reguladores y los encargados de formular politicas, ya que permiten identificar

las IMF vy los tipos de operaciones crediticias que pueden verse mas afectados por crisis
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econdmicas como la derivada de la pandemia de COVID-19. Ademas, nuestras
conclusiones sugieren la necesidad de realizar mas investigaciones, incluido el analisis de
casos especificos en otros paises de America Latina, un estudio sectorial de las actividades
de los prestamistas y un examen del impacto de la crisis econdmica en la influencia de

variables idiosincrasicas.

6.4 Declaracion de disponibilidad de datos

Los datos que respaldan los hallazgos de este estudio estan disponibles a pedido del

autor correspondiente.
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CAPITULO 3

Los efectos de la estrategia de precios sobre la eficiencia y la
auto-sostenibilidad de las instituciones de microfinanzas: un
estudio de caso

Resumen

Para lograr la independencia financiera, las Instituciones de Microfinanzas (IMF)
cambian sus métodos de gestion para mejorar la eficiencia y la competitividad. La creciente
competencia en el sector de las microfinanzas, impulsada por la participacion de los
bancos, sirve como motivacion adicional para que las IMF adopten técnicas de gestion mas
avanzadas. Se espera que los sistemas de fijacion de precios y los modelos de calificacion
crediticia mejoren la eficiencia de las IMF, haciéndolas asi mas competitivas y
financieramente auto-sostenibles en un entorno desafiante. Sin embargo, actualmente no
hay evidencia empirica disponible sobre el uso de estrategias de fijacion de precios por
parte de las IMF. Por lo tanto, este articulo construye un sistema de fijacion de precios de
microcrédito y establece los requisitos de capital con base en el enfoque basado en
calificacion interna (IRB) de Basilea 111, utilizando un modelo de calificacion crediticia de
perceptrén multicapa (MLP). Nuestros hallazgos indican que la implementacion de un
enfoque IRB permite a la IMF bajo andlisis reducir su requerimiento de capital y sus tasas
de interés actuales en $200.000 y 30,12 %, respectivamente. Ademas, este enfoque sirve
como una herramienta eficaz para gestionar el riesgo crediticio y minimizar las pérdidas
por incumplimiento. Como resultado, la adopcion de sistemas de fijacion de precios y
calificacion crediticia dota a las IMF de una valiosa herramienta de gestion para competir

contra los bancos mediante la reduccion de las tasas de interés, la reduccion de los
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requisitos de capital y la minimizacion de las pérdidas crediticias, lo que en Gltima instancia

mejora su estabilidad financiera.

Palabras claves: Instituciones Microfinancieras; Eficiencia; Autosostenibilidad; Enfoque
basado en calificaciones internas; Precios; Perceptron multicapa

Clasificacion JEL: G21, L11, O31, C45.

1. Introduccioén

La industria de las microfinanzas esta atravesando un cambio significativo, pasando
de estar respaldada por donaciones a volverse comercialmente sostenible (Bassem 2009;
Montgomery y Weiss 2011). En Ameérica Latina, ha habido una disminucion del 16 % en la
ayuda bilateral y multilateral, asi como en la ayuda de proveedores privados y otros flujos
de recursos entre 2018 y 2019 (OCDE 2021). Esta transformacion ha estado en curso desde
finales del siglo XX (Morduch 1999), pero recientemente ha ganado importancia
estratégica debido a que la supervivencia de las instituciones microfinancieras (IMF)?! esta
en riesgo. Los principales factores que resaltan la importancia de la sostenibilidad de las
IMF y amenazan su continuidad incluyen la actual situacion econémica negativa, que ha
provocado una caida significativa de la economia informal en Africa y América (BID

2020).

Esta caida ha resultado en una reduccion de las donaciones recibidas y de los

microcréditos otorgados por las IMF (Wagner y Winkler 2013), a pesar de que la inversion

! Seglin Wagner y Winkler (2013), en los afios de crisis, el crecimiento del microcrédito cayo alrededor del 13 %, con una tasa promedio

de crecimiento del crédito real del 25 % anual.
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en microfinanzas ha mostrado un desempefio adecuado ajustado al riesgo (Janda y
Svarovska 2010). Ademas, existe una mayor competencia en el sector de las microfinanzas,
particularmente de los bancos comerciales que han ingresado al mercado de las
microfinanzas, reduciendo las ventas (reduccion de escala)®>. Aunque estos bancos
comerciales representaban solo el 20 % del total de instituciones de microfinanzas en 2015,
representaban el 95 % de la cartera total de microcréditos en América Latina y el Caribe

(Trujillo y Navajas, 2016).

Contrariamente a la creencia comun de algunos micro-prestamistas, de que es
necesario aumentar las tasas de interés de los microcréditos para lograr la sostenibilidad
financiera, la evidencia empirica sugiere que las IMF pueden lograr la sostenibilidad
teniendo un menor nivel de apalancamiento y recaudando ahorros (Hartarska y Nadolnyak,
2007). Roberts (2013) y Cuéllar-Fernandez et al. (2016) demuestran que una mayor
orientacion lucrativa da como resultado tasas de interés mas altas para los clientes de las
IMF, pero esto no conduce necesariamente a una mayor rentabilidad y sostenibilidad. De
hecho, una mayor atencién a las ganancias también esta asociada a los costos operativos,
gue es uno de los factores mas relevantes para las IMF. Por lo tanto, el nuevo enfoque en la
auto-sostenibilidad trae consigo una division en la gestion de las instituciones de
microfinanzas, promoviendo: (a) la eficiencia en todos los procesos, (b) la reduccion de la
tasa de pérdida por incumplimiento de los microcréditos (que aumenta debido a la creciente
competencia en el sector de microfinanzas (Guha y Chowdhury, 2013), y (c) la asignacién
de tasas de interés ajustadas al riesgo para cada solicitante utilizando un modelo de fijacion

de precios.

2 La reduccion de escala puede definirse como un proceso mediante el cual un banco, u otra institucion financiera formal, amplia sus

servicios para trabajar con clientes tradicionalmente atendidos por las IMF.

94



Para lograr estas tres mejoras de gestion, se pueden utilizar estrategias de precios. Sin
embargo, para asignar tasas de interés ajustadas al riesgo de cada prestatario (modelo de
fijacién de precios), es necesario evaluar el riesgo crediticio de cada solicitante. Esto

requiere desarrollar un modelo de calificacion crediticia.

Los sistemas de calificacion crediticia ofrecen varias ventajas importantes a los
intermediarios financieros que los adoptan. Estas ventajas incluyen un costo reducido del
andlisis crediticio, un flujo de caja mejorado, permitieron decisiones crediticias mas
rapidas, pérdidas reducidas, un posible seguimiento mas cercano de las cuentas existentes y
permitieron priorizar los cobros (West, 2000). Por lo tanto, estos modelos pueden
considerarse herramientas de gestion que pueden ayudar a aumentar la eficiencia y reducir
las pérdidas por incumplimiento de los microcréditos de las IMF (Bekhet y Kamel, 2014).
La calificacion crediticia es uno de los usos méas importantes de la tecnologia que puede
afectar la gestion de las IMF y, seguin Schreiner (2004), los experimentos llevados a cabo
en Bolivia y Colombia muestran que la implementacion de la calificacion crediticia mejora
el juicio sobre el riesgo crediticio y reduce el riesgo. costos de las IMF en méas de $75.000

por afo.

El siguiente documento analiza el uso de modelos de fijacion de precios y calificacion
crediticia como herramientas complementarias para las instituciones de microfinanzas
(IMF) basadas en el enfoque basado en calificaciones internas (IRB) de Basilea Il (Basilea

11, 2017).

Estas herramientas apuntan a mejorar la eficiencia de la gestién, reducir las pérdidas

por incumplimiento (West 2000) y proporcionar requisitos de capital mas sensibles al
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riesgo (Repullo y Suarez 2004), asi como tasas de interés mejor ajustadas al riesgo de cada

prestatario (Ruthenberg y Landskroner 2008).

El objetivo principal del estudio es proponer una solucion para que las IMF
determinen los precios de los microcréditos y los requisitos de capital utilizando el enfoque
IRB de Basilea I, que implica un modelo de calificacion crediticia de perceptron
multicapa (MLP) para evaluar la probabilidad de incumplimiento. Ademas, el estudio
compara el desempefio de este modelo con dos modelos IRB que utilizan regresion
logistica (LR) para determinar la probabilidad de incumplimiento, en relacion con el
enfoque estandarizado de Basilea 1l (BCBS, 2006). Para lograr estos objetivos, el estudio
utiliza una amplia muestra de una IMF colombiana, que incluye variables financieras, no

financieras y macroecondémicas de casi 3.000 prestatarios.

2. Datos y variables

2.1 Conjunto de datos

Hemos utilizado un conjunto de datos de microcréditos de una institucion
microfinanciera colombiana. Colombia es un pais con amplia experiencia en la actividad de
las IMF y estas instituciones han logrado una alta tasa de penetracién en este pais. En
Colombia tienen una cartera combinada de 1.400 millones de dolares y atienden a 1,4
millones de clientes (Pedroza, 2010). Organizaciones internacionales (BID 2016; Banco
Mundial 2014) e investigadores (Lin y Sung, 2017) han informado que las IMF de
Colombia promueven la actividad de las pequefias empresas y la inclusién financiera una
prioridad de politica publica, y como resultado este pais brinda uno de los mejores entornos

en el mundo para progresar en la industria de las microfinanzas.
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Los datos de Colombia se obtuvieron de la base de datos Encumbra
(www.encumbra.com.co), que contiene 2.627 observaciones del periodo 2012-2015.
Incluye informacion sobre préstamos a clientes de poblaciones de bajos ingresos, pequefias
empresas y aquellos con acceso limitado a la banca tradicional. Este periodo es importante
ya que marca el comienzo de la recuperacion econdmica en 2012, lo que conducira a un
aumento de los préstamos de microcrédito. Este crecimiento fue impulsado por una mayor
participacién en el mercado, el surgimiento de nuevas entidades especializadas y el
fortalecimiento de las existentes, que pasaron de cooperativas y ONG a micro-bancos
formalmente establecidos. Segun estadisticas publicadas por la Superintendencia Financiera

de Colombia, en 2015 se otorgaron microcréditos por valor de 17 mil millones de dolares.

Esta institucién de microfinanzas (IMF) ofrece tres productos crediticios: activos
fijos, capital de trabajo y préstamos de consumo. Los montos de los préstamos van desde
pequefias sumas hasta 120 salarios minimos legales mensuales vigentes, de acuerdo con las
normas fijadas por la Superintendencia Financiera de Colombia (Reg. N° 2014056513-007

del 13 de abril de 2015). La duracion del préstamo puede ser de 1 a 36 meses.

El proceso de evaluacion considera las caracteristicas personales, los indices
financieros de la microempresa y otras variables macroecondémicas, asi como cualquier
retraso en el pago de una cuota de microcrédito. Para comparar adecuadamente los modelos
de clasificacion (LR y MLP), el conjunto de datos final se divide en dos subconjuntos
separados: un conjunto de entrenamiento del 75 % y un conjunto de prueba del 25 %. Los
parametros para cada modelo se eligen mediante un procedimiento de validacién cruzada

de 10 veces (para obtener detalles adicionales, consulte Hastie et al. 2009). Una ventaja
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clave de la validacién cruzada es que el modelo de calificacion crediticia se desarrolla con

una parte sustancial de los datos disponibles (75 % en este caso).

La IMF colombiana es adecuada para nuestra investigacion por varias razones. En
primer lugar, ofrece informacién completa sobre el comportamiento de pago de los clientes,
abarcando datos cualitativos y cuantitativos junto con datos sociodemograficos, financieros
y macroecondémicos. Esto se alinea con el enfoque adoptado por Blanco et al. (2013), Van
Gool et al. (2009) y Karlan y Zinman (2011). Al centrarnos en un periodo de estudio de
cuatro afos, nuestro objetivo es analizar el impacto de variables especificas en el
crecimiento de los préstamos de las IMF, como sefialaron Shahriar y Garg (2017) y
Shahriar et al. (2016), y en linea con Quayes (2012), esta informacion financiera precisa de
las IMF altamente divulgadas mejora la confiabilidad de los datos. En segundo lugar,
tenemos datos de muestras de carteras de préstamos seleccionadas aleatoriamente, que
contienen cada una de las variables explicativas incluidas en el modelo. En tercer lugar, las
observaciones tomadas de la base de datos colombiana representan el 36 % de su cartera

total de microcréditos, por lo que sirven como una muestra aceptablemente representativa.

2.2.1 Variable dependiente

La variable dependiente en el modelo estadistico propuesto es una variable binaria.
Toma un valor de 1 para préstamos que tienen al menos un pago vencido e incurren en
costos para el prestamista, y un valor de 0 para préstamos sin demora en el pago que no
generan costos adicionales para el prestamista. De acuerdo con estudios previos (Blanco et
al. 2013; Rayo et al. 2010; Schreiner 2002), se considera que un microcrédito esta en mora

cuando los pagos se retrasan al menos treinta dias. Sin embargo, en este documento nos
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adherimos a los criterios descritos en las regulaciones de Basilea 111 para evaluar el riesgo

crediticio y las mejores préacticas en la gestion de riesgos.

Segun el BCBS (2017), un préstamo de una IMF debe considerarse en mora después
de un retraso en el pago de 90 dias. Basilea Il proporciona un marco legal para la
globalizacién financiera, exigiendo que las instituciones tengan activos suficientes para
asegurar su solvencia y proteger los intereses de los depositantes y acreedores. Sin
embargo, es necesario fortalecer aiun mas este marco de supervision y regulacion prudencial
para permitir una respuesta oportuna y eficaz a nuevos desafios, particularmente en vista de
posibles disminuciones en los flujos financieros hacia los mercados emergentes y el

impacto resultante en la estabilidad financiera interna.

Basado en las recomendaciones del Banco de Pagos Internacionales (BIS, 2015),
nuestro estudio tiene como objetivo mejorar el método tradicional de gestion del riesgo
crediticio. Esto se logrard minimizando la influencia de la discrecion nacional y las
calificaciones crediticias externas y, en cambio, centrandose en analizar factores de riesgo
especificos que sean facilmente identificables, mensurables y consistentes en diferentes

regiones.

2.2.2 Descripcion de las variables de entrada

La Tabla 4 presenta las variables de entrada utilizadas en este estudio, ofreciendo
varias caracteristicas de prestatarios, prestamistas y préstamos. Nuestro estudio tiene en
cuenta numerosas variables cualitativas porque: (a) Schreiner (2004) sugiere que las
variables de entrada de la calificacion crediticia hacen que el sector de las microfinanzas

sea mas cualitativo e informal en comparacion con los considerados por los bancos
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tradicionales; y (b) la literatura reciente concluye que la inclusion de variables cualitativas

mejora la capacidad predictiva de los modelos.

En cuanto a la variable dependiente mora del microcrédito, toma el valor 1 si el

microcrédito fracasa y 0 en caso contrario.

Tabla 4. Variable independiente

SIGNO
VARIABLE DESCRIPTOR TIPO CONCEPTO ESPERADO (B)
VARIABLES IDIOSINCRATICAS
Variables no financieras

Gender GENDER Dichotomous 0 =Male; 1 = Female -
Marital status MARITAL Dichotomous 0 =Single; 1 = Married/Cohabiting -
Age AGE Numerical Age at the time of loan application +

Al f i ivity: 0=T ;1=1 ;2=
Business sector SECTOR Categorical rea. of economic activity: 0 = Trade; ndustry; -/+

Services
Residence ZONE Dichotomous 0 = Urban; 1 = Rural -
Employment situation EMPT_SIT Dichotomous 0 = Self-employed; 1 = Employed -
Education EDUCATION Categorical 0 =‘H|gh school; 1 = Technical qualification; 2 = )

University
Client history HISTORY Numerical Number of continuous months as a MFI client -

. . . According to MFI, 0 = Normal; 1 = Some issues; 2 =
Creditworthiness CR_WTH Categorical Weak; 3 = Doubtful +
Num.ber of loans granted LOAN_GRANT Numerical Number of loans granted previously by the MFI -
previously
Num.ber.of loan LOAN_REF Numerical Number of loan applications refused previously by +
applications refused the MFI
Repayments unmet UNPAID Numerical Number of payments in default +
Payment delay DELAY Numerical Loan delay (days) +
Average arrears ARREARS Numerical Average arrears (days) +
Financial ratios

Liquidity turnover R1 Numerical Repayment capacity / Income x 360 +
Productivity R2 Numerical Gross income / Operating costs -
Liquidity R3 Numerical Repayment capacity / Total liquid assets ( %) -
Debt ratio R4 Numerical Liability /(Liability + Equity) ( %) +
Leverage RS Numerical Liability / Equity ( %) +
ROA (Return on assets) R6 Numerical Net income / Assets ( %) -
ROE (Return on equity) R7 Numerical Net income / Equity ( %) -

Loan variables
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SIGNO

VARIABLE DESCRIPTOR TIPO CONCEPTO ESPERADO (B)
Amount of loan AMOUNT Numerical Amount of loan (USD) +
Duration of loan DURATION Numerical Number of monthly instalments +
Purpose of loan PURPOSE Categorical 0 = Fixed assets; 1 = Working capital
Guarantee GTEE Dichotomous 0 = Personal guarantee; 1 = Secured loan +
Interest rate INT_RATE Numerical Monthly interest rate applied +
. MFI forecast until full repayment: 0 = No issues

Analyst’s forecast FORECAST Dichotomous . G +

expected; 1 = Possible issues

SYSTEMIC VARIABLES
Real GDP GDP Numerical Annual variation in GDP ( %).
Unemployment rate UNEMPT Numerical Qr)mual variation in national annual unemployment ( +
0

fSeneraI stock exchange COLCAP Numerical Annual variation in national stock exchange Index (
index %)
Exchange rate EX_RATE Numerical Annual variation in exchange rate ( %) +

2.2.3 Variables idiosincraticas

En la Tabla 7, las variables idiosincrasicas de cada prestatario de la cartera de
microcrédito se clasifican en variables no financieras especificas del cliente, indices
financieros especificos de la IMF y variables de préstamo especificas del préstamo
otorgado, segun lo establecido por Lara-Rubio et al. (2017), Blanco-Oliver et al. (2016), e

Irimia-Dieguez et al. (2015).

Las variables no financieras, como el género y el estado civil, desempefian un papel
importante en los modelos de calificacion crediticia. Es ampliamente reconocido que las
mujeres demuestran una menor probabilidad de incumplimiento (PD) en los estudios de
microfinanzas, segin Zeballos et al. (2014), Blanco et al. (2013) y Schreiner (2002). Las
mujeres también constituyen una proporcion significativa de los clientes de los prestamistas
en las IMF analizadas en nuestro estudio, como lo demuestra el estudio de Abdullah y
Quayes (2016). Por lo tanto, anticipamos un coeficiente negativo para la variable Género en

nuestro modelo.
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Ademés, Zeballos et al. (2014) consideran el estado civil como un factor
idiosincrasico relevante. Ademas, Beisland et al. (2019) y Cozarenco y Szafarz (2018) han
observado que la responsabilidad y la confiabilidad dentro del sistema financiero se ven
reforzadas por la presencia de una unidad familiar solida. En consecuencia, esperamos un
coeficiente negativo para esta variable, reflejando la nocion de que los clientes que

pertenecen a una unidad familiar estable exhiben una PD mas baja.

Basados en Blanco et al. (2013), Rayo et al. (2010) y Boyes et al. (1989), la edad del
cliente en el momento de la aprobacion del préstamo puede afectar la probabilidad de
incumplimiento (PD). En nuestro estudio, representamos esto como una variable numérica
con un efecto positivo previsto, lo que indica que los clientes mas jovenes tienen mas
probabilidades de cumplir con sus obligaciones de pago en comparacion con los clientes

mayores debido a su potencial de éxito empresarial.

El sector en el que opera el prestatario también puede afectar la probabilidad de
incumplimiento (Cubiles-de-la-Vega et al. 2013; Van Gool et al. 2012; Schereiner 2004).
Sin embargo, los resultados de nuestra propia investigacion no proporcionan una postura

clara al respecto.

Gutiérrez-Nieto et al. (2016) y Rayo et al. (2010) concluyeron que los clientes que
residen en areas urbanas estdn mas inclinados a pagar sus deudas en comparacion con
aquellos en areas rurales desatendidas con acceso limitado a instituciones de microfinanzas
(IMF). En consecuencia, anticipamos un efecto negativo para la variable Zona en nuestro

estudio, ya que las IMF examinadas atienden principalmente a entornos urbanos.
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Van Gool et al. (2012) y Dinh y Kleimeier (2007) analizaron la influencia de la
situacion laboral (Empt_Sit) sobre la probabilidad de incumplimiento (PD) de los clientes
de microcrédito. Rayo et al. (2010) encontraron que los clientes con experiencia en la
gestién de una microempresa tienen menos probabilidades de incumplir el pago del
préstamo. Newman et al. (2014) observaron que la existencia de apoyo e interaccion
comercial entre la institucién de microfinanzas (IMF) y sus clientes mejora los resultados
comerciales de las microempresas. Sugirieron que deberiamos esperar un signo negativo

para el estimador correspondiente.

Segun Lin et al. (2017) y Elloumi y Kammoun (2013), el riesgo de incumplimiento es
menor cuando los clientes de las IMF tienen un mayor nivel de educacion. Por tanto, se

espera un signo negativo para el estimador de Educacion.

Otro factor considerado es la duracion de la relacion cliente-IMF (el estimador de
Historia) (Blanco et al. 2013; Gutiérrez-Nieto et al. 2016). Se espera que los clientes a largo
plazo tengan mas probabilidades de pagar sus préstamos a tiempo, lo que resultara en una

PD mas baja.

Blanco et al. (2013) y Rayo et al. (2010) consideraron la salud financiera o la
solvencia crediticia de un cliente desde la perspectiva de una IMF. Definieron la solvencia
crediticia segun cuatro categorias: normal, algunos problemas, débil y dudosa. Se espera
gue un prestatario sin problemas financieros tenga una probabilidad de incumplimiento

(PD) menor, por lo que este estimador tiene signo positivo.

Cuando se consultan los registros de crédito de las IMF, considerar variables de

préstamos como préstamos aprobados, solicitudes de préstamo rechazadas, retrasos en los
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pagos y atrasos promedio puede ayudar a predecir la probabilidad de que un cliente
incumpla con un nuevo préstamo. Un historial de préstamos de microfinanzas anteriores
puede indicar una confianza preexistente en la solvencia del cliente (Gutiérrez-Nieto et al.
2016; Rayo et al. 2010), lo que sugiere un signo negativo para este estimador. En
investigaciones anteriores también se ha encontrado que otras variables que indican
morosidad y dificultades financieras registradas en el historial crediticio del cliente son

significativas (Lara et al. 2017; Blanco et al. 2013).

Otra cuestion es la consideracion de las ratios financieras. Las IMF enfrentan desafios
al evaluar la situacion econdémica y financiera de sus clientes (Mester 1997; Schreiner
2002; Rayo et al. 2010), lo que se refleja en los limitados indices financieros disponibles
para evaluar los factores que influyen en la probabilidad de incumplimiento (PD) de un
cliente de microcrédito. Sin embargo, en los ultimos afios, las IMF han avanzado en la
incorporacion de informacion basica sobre la liquidez, solvencia, patrimonio y rentabilidad
de los prestatarios en sus historiales crediticios. Este estudio incluye siete indices
financieros que representan fortaleza econdémica y financiera y son ampliamente utilizados

en la industria bancaria para medir y controlar el riesgo crediticio.

La primera ratio, R1, indica el nimero de dias que tarda la empresa del cliente en
recuperar su flujo de caja. Un valor mas alto de esta variable indica que es menos probable

que el cliente cumpla con sus obligaciones de pago (Blanco et al. 2013).

La ratio R2, que compara los ingresos brutos con los costes operativos, refleja la
productividad del negocio y el grado de consolidacién dentro de la cuenta de resultados. Se

espera que arroje un valor negativo.
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Al considerar el indicador de liquidez R3 en microfinanzas, un mayor indice de
solvencia inmediata del negocio se asocia con una menor PD. Por lo tanto, esperamos

obtener un signo negativo para este estimador (Blanco et al., 2013).

De manera similar, los indices R4 y R5 evaltan el nivel de endeudamiento y
apalancamiento de la empresa, reflejando el impacto del endeudamiento en su estructura
financiera. En las microfinanzas, los prestatarios son particularmente sensibles al monto de
la deuda y al riesgo asociado de quiebra, por lo que esperamos obtener un signo positivo

para cada uno de estos estimadores.

Los indices de rentabilidad R6 (rendimiento de los activos) y R7 (rendimiento del
capital) miden los beneficios obtenidos en relacion con los activos y el capital empleado,
respectivamente. Estas ratios financieras se utilizan ampliamente en el analisis de riesgo
financiero. Cubiles-de-la-Vega et al. (2013), Blanco et al. (2013), y Lara-Rubio et al.

(2017) sugieren que se espera un signo negativo para ambos estimadores.

En relacién con las variables especificas del préstamo, el "Importe” representa la
cantidad nominal del préstamo o el monto concedido en la moneda actual. Investigaciones
anteriores sobre calificacion crediticia sugieren que los préstamos mas pequefios estan
asociados con una menor probabilidad de incumplimiento (PD) en comparacion con los
méas grandes (Vogelgesang 2003; Viswanathan y Shanthi 2017). Por tanto, esperamos
obtener un signo positivo para esta variable. Ademas, en linea con Yang et al. (2009) y
Lieli y White (2010), creemos que un préstamo con una mayor "Duracion”, es decir, con
mayor incertidumbre en cuanto al pago, aumentaria la PD, por lo que esperamos obtener un

signo positivo para esta variable.
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Otra variable que se ha comentado en investigaciones anteriores es la “Finalidad”
prevista del préstamo obtenido. Siguiendo a Blanco et al. (2013) y Cubiles-de-la-Vega
(2013), esperamos obtener un signo negativo para esta variable ya que la utilizacion de un

mayor volumen de fondos ajenos para adquirir activos fijos podria implicar una mayor PD.

En microfinanzas, las IMF suelen exigir garantias cuando un prestatario ha
incumplido anteriormente (Maes y Reed 2012, Rayo et al, 2010). Se espera un signo
positivo para este estimador. Con respecto a la variable Interés, un tipo elevado haria mas
oneroso el pago de la deuda y por tanto esperamos obtener un signo positivo para este

estimador (Vogelgesang, 2003).

Finalmente, Cubiles-De-La-Vega et al. (2013) y Blanco et al. (2013) informaron que
el prondstico del analista, aunque subjetivo, es un factor importante para determinar el
riesgo de microcrédito, ya que refleja el conocimiento personalizado de que dispone la IMF

sobre el prestatario. Esperamos obtener un signo positivo para este estimador.

2.2.4 Variables sistémicas

En la primera seccion se explicd que tanto las recomendaciones de los organismos
internacionales como las conclusiones de investigaciones anteriores, han enfatizado la
urgente necesidad de integrar factores sistémicos en el andlisis del riesgo de
incumplimiento. Esto mejora el enfoque tradicional que se basa Unicamente en factores
idiosincrasicos. Se espera que variables como el producto interno bruto (PIB) real y el
COLCAP (el principal indice bursatil de la Bolsa de Valores de Colombia) tengan un
impacto directo en la PD (probabilidad de incumplimiento), segun Shahriar y Garg (2017).
Por tanto, nuestro estudio toma en consideracion estos factores y anticipa un efecto

106



negativo en los estimadores correspondientes. Ademas, es probable que un aumento de la
tasa de desempleo (UNEMPT) disminuya los niveles de ingresos, lo que provocard un

aumento de la PD. Como resultado, asignamos un signo positivo a esta variable.

Por ultimo, el tipo de cambio (EX_RATE) también es importante. Una moneda
local més fuerte frente al dolar estadounidense aumentaria la PD, mientras que una moneda
mas débil tendria el efecto contrario. Por tanto, anticipamos un signo positivo para esta

variable.

Las variables macroeconémicas consideradas se calculan mediante la siguiente
expresion:

WMy ="avm,

donde:

VMi,j: tasa de variacién de la variable
macroecondmica considerada.

VM: variable macroeconémica considerada
i: momento en que se concedid el préstamo

J: duracién del microcrédito

3. Metodologia de la investigacion y disefio experimental

3.1 Modelos de calificacion crediticia de redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) simulan la actividad neuronal en el cerebro
humano transformando entradas en salidas deseadas y utilizando redes altamente

interconectadas de elementos de procesamiento relativamente simples, a menudo

107



denominados neuronas o nodos. Varios resultados tedricos apoyan una arquitectura
particular, concretamente el perceptron multicapa (MLP), siendo un ejemplo la propiedad
universal aproximada (Bishop, 1995). Ademas, MLP es el tipo de red neuronal mas
comUnmente utilizado en estudios empresariales (Zhang et al. 1998). Un MLP
normalmente se compone de al menos tres capas diferentes: una capa de entrada, una 0 mas

capas ocultas y una capa de salida (Rumelhart et al. 1986).

La capa de entrada de una red neuronal corresponde al numero de variables
independientes, mientras que la capa de salida corresponde al nimero de variables
dependientes. Sin embargo, determinar la cantidad de capas y nodos ocultos es mas
desafiante. Segln la propiedad de aproximacion universal de MLP, una Unica red de capa
oculta es suficiente para modelar cualquier sistema complejo con el nivel deseado de
precision (Zhang et al., 1998). Como resultado, todos nuestros MLP tendran una sola capa
oculta. En términos del numero de nodos ocultos, no existe una regla general para
determinar el nimero éptimo, a pesar de su papel crucial en el rendimiento de la red (Kim,
2003). El enfoque mas comun para determinar el tamafio de la capa oculta es mediante
experimentos o prueba y error. Con base en estos hallazgos, hemos decidido utilizar un
perceptron de tres capas, con la capa de salida compuesta por un solo nodo para estimar la

probabilidad de incumplimiento.

El proceso de una operacion matematica de un perceptron multicapa (MLP) se puede
representar de la siguiente manera. Si denotamos H como el tamafio de la capa oculta, {vih,
i=012, ..,p,h=12, .. H} como los pesos sinapticos para las conexiones entre las

entrada de tamafio p y la capa oculta, y {wh, h =0,1,2, ...,H} como pesos sinapticos para las
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conexiones entre los nodos ocultos y el nodo de salida, luego la salida de la red neuronal de

un vector de entradas (x1, ...,xp) es:

H o
Wy +Z Wy (Vo +Z Vin x}-] (2)
h=1 =1

El modelo utiliza la funcion de activacion logistica g(u)=eu/(eu+1) tanto en el nodo
oculto como en el de salida. La salida de este modelo estima la probabilidad de
incumplimiento para el vector de entrada (utilizando las mismas variables seleccionadas para
el modelo LR como nodos de entrada). Se puede tomar una decision final comparando esta
salida con un umbral, normalmente establecido en 0,5. Si la salida excede el umbral, se llega a

una decision de incumplimiento si ¥ = 0.5.

Se utilizan dos programas diferentes para construir los modelos de calificacion crediticia
de MLP. La primera opcion es el sistema R disponible gratuitamente. La funcion nnet R
(Venables y Ripley 2002) se adapta a redes neuronales de una sola capa oculta utilizando el
algoritmo de entrenamiento BFGS para minimizar un criterio de error. Este criterio incluye un
término de decaimiento A para evitar problemas de sobreajuste. Para problemas de
clasificacion, una funcién de error apropiada es el criterio de maxima verosimilitud (o
entropia) condicional (Hastie et al. 2009). Definiendo W = (W1, ..., WM) como el vector de
todos los M coeficientes del neto, y dados n objetivos yi, ...,yn, donde y i= 1 para el
incumplimiento del microcrédito, y yi = 0 en caso contrario, se aplica el método BFGS al

siguiente problema:
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I"E&“Z(}’fln}’}i'k(l_}’ijln(l_?fj)+l( I"V::) (3)

i=1

La implementacion R de un modelo MLP requiere la especificacion de dos
pardmetros: el tamafio de la capa oculta (H) y el parametro de caida () y, por lo tanto, una
busqueda con validacion cruzada 10 veces del tamafio de la capa oculta (H) y el parametro
de decaimiento (L) se realiza sobre una grilla definida como {1, 2,...,20}x{0, 0.01, 0.05,
0.1, 0.2, ..,1.5}. En este caso también hemos considerado el entrenamiento sin

regularizacion, donde A = 0.

La Caja de herramientas de redes neuronales (Demuth y Beale, 1997) con MATLAB
R2016b constituye la otra herramienta empleada para ajustar MLP. Este sistema comercial
ofrece una gran variedad de reglas de aprendizaje, y hemos considerado los siguientes seis
algoritmos de aprendizaje principales para entrenar el MLP: descenso de gradiente,
descenso de gradiente con impulso, BFGS cuasi-Newton (similar a R), Levenberg-
Marquardt, conjugado escalado. gradiente y retro propagacion resistente. Estas reglas de

aprendizaje intentan minimizar una suma de errores cuadrados (SSE):

n
Min Z{j-‘i — 5, (4)
i=1

Al igual que en R, persiste el problema de seleccionar H y, por lo tanto, el tamafio de
la capa oculta (H) se elige mediante una busqueda de validacion cruzada de 10 veces en

{1,2, ...,20} para cada método de aprendizaje.
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Los parametros basicos de todos los modelos MLP instalados se resumen en la Tabla 5

a continuacion:

Tabla 5. Pardmetros basicos de los modelos de perceptron multicapa
%

. . 0
Modelos Algorltm_o de Software Nodos Parada Regu_l,arl entrena . % L
entrenamiento ocultos temprana  zacién miento Validacion
MLP1 Gradient Matlab 14 NO NO 100 0
descent
MLP2 Gradient Matlab 14 YES NO 75 25
descent
Gradient
MLP3 descent with Matlab 10 NO NO 100 0
momentum
Gradient
MLP4 descent with Matlab 10 YES NO 75 25
momentum
MLps ~ BFGSQuas-y\h 9 NO NO 100 0
Newton
MLps  BFGSQuas- b 9 YES NO 75 25
Newton
Levenberg-
MLP7 Marquardt Matlab 2 NO NO 100 0
MLpg  Levenberg- b 2 YES NO 75 25
Marquardt
Scaled
MLP9 Conjugate Matlab 14 NO NO 100 0
Gradient
Scaled
MLP10 Conjugate Matlab 14 YES NO 75 25
Gradient
MLP11 Resilient Matlab 9 NO NO 100 0
MLP12 Resilient Matlab 9 YES NO 75 25
MLP13  BFGSQuasi- R 10,2=0  NO NO 100 0
Newton
MLpig  BFESQUask o500 NO YES 100 0
Newton

3.2 Disenlo del modelo IRB

La ultima reforma propuesta por el Comité de Supervision Bancaria de Basilea
(BCBS 2017), también conocido como Basilea I, tiene como objetivo hacer que los

requisitos de capital para los intermediarios financieros sean mas sensibles al riesgo que
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asumen. Basilea Ill ofrece a los bancos dos métodos para determinar sus requisitos de
capital frente al riesgo de crédito: el método estandar y el método basado en calificaciones

internas (IRB).

En el método estandar, las entidades financieras utilizan ponderaciones fijas por
riesgo de crédito para cada tipo de cartera, permitiendo el uso de calificaciones externas
proporcionadas por agencias de calificacion. Por otro lado, segin el método IRB, los
bancos calculan sus requisitos de capital para exposiciones crediticias utilizando sus
propias estimaciones de la probabilidad de incumplimiento (PD) y la severidad de la

pérdida en caso de incumplimiento (LGD).

El enfoque IRB calcula la pérdida potencial maxima que puede producir un crédito
(Value-at-Risk, VaR) con un nivel de confianza del 99,9 %. Esta pérdida méaxima se divide
en pérdida esperada (EL), cubierta con provisiones, y pérdida inesperada (UL), que

requiere capital (K).

Una desventaja del método estandar es que asigna ponderaciones de riesgo fijas para
cada tipo de cartera independientemente de su riesgo. En cambio, con el enfoque IRB, los
intermediarios financieros determinan sus requerimientos de capital de una manera mas
sensible al riesgo, adaptando las tasas de interés al riesgo de cada prestatario. Sin embargo,
una desventaja del enfoque IRB es que los intermediarios financieros primero deben
desarrollar un modelo de calificacion crediticia para estimar la probabilidad de

incumplimiento (PD) de cada prestatario.

Para estimar el requerimiento de capital para la concesion de un préstamo, Basilea 111

tiene en cuenta un nivel de confianza del 99,9 %, lo que significa que se consideran el 99,9
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% de situaciones econdmicas que podrian conducir a un potencial impago del cliente. La
formula para calcular el requerimiento de capital (K) se deriva del modelo de riesgo de
cartera de Gordy (2003), y supone que el capital requerido para cada crédito depende
unicamente de factores de riesgo crediticio (PD y LGD) y no del riesgo de la cartera
general. En otras palabras, para las operaciones minoristas, el requerimiento de capital por
riesgo de crédito segin Basilea Il depende de la probabilidad de incumplimiento, la
pérdida en caso de incumplimiento, el coeficiente de correlacion del prestatario con el
entorno econémico y el nivel de confianza del 99,9 % como se especifica en la ecuacion. 6.
El coeficiente de correlacién esta, a su vez, determinado por la probabilidad de

incumplimiento, y para este tipo de segmento oscila entre 0,03 y 0,16, segun:

K = f(PD.LGD. p,a(99.9%)) =

LGD - N ¢ + |! p(PD) ({0,999 PF - LGD
l JA—p(PD)) [1-p(FD) (0.599)

®)

':J. — e —ES-PD]

1 — g-35FD)
Correlation p(PD) = 0.03 T _e) ]

(
+0.16 -(L = (6)
RWA =K - 12.5- EAD

(M
donde:

K: Requerimiento de capital

PD: Probabilidad de incumplimiento, obtenido de la calificacion de crédito

p (PD): Coeficiente de correlacion

LGD: Pérdida en Caso de Incumplimiento. Porcentaje de pérdida o severidad al momento
del incumplimiento

EAD: Exposicion en caso de incumplimiento.

RWA: Activos Ponderados por Riesgo.
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EL: Pérdida esperada
G (0.999): Inversa de la Funcion de Distribucion Normalmente acumulada = —3,090.

G (PD): Inversa de la Funcion de Distribucion Normalmente acumulada en PD.

La Figura 4 ilustra el proceso para calcular la tasa de interés, que debe discutirse con
cada prestatario para lograr el rendimiento deseado sobre el capital ajustado al riesgo
(RORAC). Los resultados de la calificacion crediticia impactan la determinacion de la
prima de riesgo, que a su vez afecta la fijacion de la tasa de interés del RORAC para cada
cliente y la rentabilidad requerida por las instituciones de microfinanzas (IMF) en sus
préstamos. La probabilidad de incumplimiento impacta directamente el monto de la pérdida
esperada e influye indirectamente en la provision para pérdidas inesperadas a traves de su

impacto en el célculo del capital de riesgo.

Figura 4. Calculo del tipo de interés ajustado al riesgo del prestatario

INTEREST
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La prima de riesgo (Pr) consta de dos componentes: la prima de riesgo derivada de la
pérdida esperada (PrEL) y la correspondiente prima de riesgo derivada de la pérdida

114



inesperada (PrUL). La pérdida esperada se calcula multiplicando la probabilidad de
incumplimiento (PD) por la severidad (LGD), mientras que la pérdida inesperada se obtiene
del producto del requerimiento de capital regulatorio (K) y el rendimiento del capital

ajustado por riesgo en el sector ( r) segun la ecuacion 8.

Premium for Premium for _
) = | Expected Loss | + | Unexpected Loss | = (PD - LGD) + (K - 1)

(Risk Premium
' PrEL PrUL

P
(8)

donde:

EL: Pérdida Esperada (cubierta con la provision)

UL: Pérdida inesperada (cubierta con el requisito de capital)
K: Requerimiento de capital (Ecuacion 5)

r: Rentabilidad del Capital Ajustado al Riesgo del sector.

Aplicando los enfoques estandarizado e IRB propuestos por los requisitos de capital
de Basilea Ill, calculamos la rentabilidad del cliente después de impuestos mediante la

siguiente expresion:

(FR—FC—0C —EL+1IC) X (1—TR)

RORAC = 9
- (9)
FR=EAD x IR (10)
IC =K x Rt (11)
donde:

FR = Ingresos financieros
FC = Costo Financiero
OP = Costo Operativo
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EL = Pérdida esperada

IC = Ingresos de Capital

K= Requerimiento de Capital

TR = Tasa Impositiva

EAD = Exposicion en caso de incumplimiento

IR: Tasa de interés

Rf: tasa de interés libre de riesgo, como los intereses derivados de los bonos

gubernamentales.

4. Resultados y Discusion

En esta seccion, primero se compara el rendimiento de LR y MLP. En segundo lugar,
se muestran y discuten los resultados obtenidos en el enfoque IRB y también se analiza el

impacto en la gestion de la IMF.

Para evaluar el desempefio de los distintos modelos de calificacion crediticia, se
utiliza el area bajo la curva ROC (AUC). Ademas, de acuerdo con West (2000), el costo de
clasificacion errénea esperado (EMC) también se emplea como criterio de desempefio. La
Tabla 3 a continuacion contiene el AUC, los errores de tipo I-11 y la EMC de todos los
modelos construidos. Como se puede observar en esta tabla, el AUC del analisis LR es del
93,22 %, superado por varios modelos basados en MLP (MLP namero 4, 6, 7, 8, 10, 11y

14).

Se obtienen diferencias sustanciales entre los métodos LR y MLP en términos de
criterios EMC. En concreto, la mejora que introduce el mejor modelo MLP, (MLP 14),
respecto al método LR clasico es del 13,78 % en términos de EMC. Es decir, la

implementacién del enfoque de redes neuronales reduce significativamente las pérdidas de
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las IMF vy, por lo tanto, proporciona una manera de obtener una ventaja competitiva sobre

otras IMF que no implementan esta metodologia.

Por lo tanto, concluimos, en linea con otros autores (por ejemplo, ver Ince, Aktan,
2009), que, en general, los modelos MLP no sélo tienen un AUC mayor, sino que también
incurren en una EMC mas baja que el enfoque LR tradicional. Estos resultados empiricos
confirman la superioridad tedrica (principalmente, propiedades de aprendizaje adaptativo
no lineales y no paramétricas) de los modelos MLP sobre el modelo LR paramétrico y

ampliamente utilizado para predecir el valor predeterminado.

Adicional, sugerimos que las IMF deberian utilizar modelos MLP en lugar del LR
tradicional y paramétrico, ya que una mejora de apenas el 1 % en la precision reduciria las

pérdidas en una cartera de préstamos grande y ahorraria millones de doélares (West 2000).

Con respecto a los resultados obtenidos en el método IRB, las secciones anteriores
sugieren que la precision de los modelos de calificacidn crediticia influye en la politica de
precios de las IMF. En este sentido, en la Tabla 6 se presenta el calculo de la prima de
riesgo de la cartera de microcrédito, desglosada en pérdida esperada y requerimientos de
capital para el método estdndar y para el método IRB con probabilidades de
incumplimiento obtenidas mediante modelos basados en LR y MLP. Como se muestra en
esta tabla, el método IRB basado en modelos de calificacion crediticia MLP beneficia a la
IMF tanto en términos de requisitos de capital como de pérdida esperada en comparacién

con la aplicacion del método LR y el método estandarizado de Basilea 11 (BCBS, 2006).
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Tabla 6. AUC, errores tipo I-11 y costos de clasificacion erronea en la muestra de

prueba
Costos de
MODELOS AUC Tipo I Errores Tipoll clasificacion
Errores erronea
LR (gIm) 0.9322 5.94 % 20.96 % 0.5715
MLP 1 0.9023 9.40 % 24.40 % 0.6772
MLP 2 0.9124 8.20 % 22.90 % 0.6326
MLP 3 0.9015 15.30 % 21.50 % 0.6305
MLP 4 0.9458 7.60 % 16.70 % 0.4691
MLP 5 0.9079 11 % 15.70 % 0.4597
MLP 6 0.9427 7.60 % 17.10 % 0.4795
MLP 7 0.9389 4.40 % 22.40 % 0.6014
MLP 8 0.9413 3.70 % 22.40 % 0.5980
MLP 9 0.9148 12.60 % 18.30 % 0.5347
MLP 10 0.9459 7.60 % 16.70 % 0.4692
MLP 11 0.9395 10.70 % 15.30 % 0.4478
MLP 12 0.9357 8.50 % 17.60 % 0.4968
MLP 13 0.9236 6.68 % 22.81 % 0.6230
MLP 14 0.9543 7.76 % 15.30 % 0.4337

Tabla 7. Prima de riesgo de los modelos de calificacion crediticio

ENFOQUEDE  PERDIDA  MEROENT 0090
PRECIO ESPERADA (EL) 20
STANDARDIZED $688,385.67 $360,303.36 $1,048,689.03
IRB - LR $914,895.72 $173,793.66 $1,088,689.38
IRB - MLP $913,426.19 $153,166.34 $1,066,592.52

Finalmente, realizamos una simulacion para determinar la tasa de interés que una

IMF estudiada deberia cobrar a sus clientes utilizando tanto el método IRB como el

estandar.

Los datos de simulacion se estimaron de acuerdo con los siguientes criterios. Primero

consideramos un RORAC del 10,59 %, derivado del ROE promedio de la IMF, para todos

los microcréditos. Esta informacion se obtuvo de los indicadores financieros de las IMF

publicados en la seccion estadistica de la SBS. En segundo lugar, calculamos el porcentaje
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de interés de cada microcrédito para conseguir un RORAC del 10,59 %.

En tercer lugar, determinamos que la tasa de interés real anual promedio cobrada por
la IMF a sus prestatarios durante el periodo analizado (38,44 %) es una estimacion precisa
de su tasa de interés actual. Los resultados de la simulacién para la cartera se presentan en
la Figura 2. De la Figura 2 se desprende que bajo el enfoque IRB, la tasa de interés aplicada
por la IMF a sus clientes fluctda entre 8,32 % y 52,89 %. En cambio, bajé el método
estandar, la tasa de interés se mantiene constante en 18,16 % para todos los clientes de la

cartera, independientemente de su PD.

El enfoque IRB permite a la IMF cobrar a cada cliente una tasa de interés
personalizada basada en su PD, lo que la hace més justa para los clientes y mas eficiente
para la IMF. La interseccion de las tasas esperadas segun el IRB y los métodos estandar es
del 20,38 %. Por lo tanto, a los prestatarios con una PD inferior al 40,61 % se les cobrara
una tasa de interés mas baja si la IMF aplica el método IRB que cuando adopta el método

estandar (consulte la Figura 5).
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Figura 5. Tasa de préstamo promedio real y esperada
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Basandonos en nuestra investigacion y en linea con los hallazgos de Ruthenberg y
Landskroner (2008), encontramos que, si la IMF adopta el enfoque IRB de Basilea Ill, los
clientes de bajo riesgo se beneficiarian de tasas de interés de préstamo reducidas, mientras
que los prestatarios de alto riesgo se beneficiarian de tasas de interés reducidas. beneficiarse
del enfoque estandarizado. Nuestro estudio también sugiere que los prestatarios con una
probabilidad de incumplimiento (PD) inferior al 20,38 % se beneficiarian si la IMF aplicara

el enfoque IRB, con tasas de interés que oscilan entre el 8,32 y el 18,16 %.

Por otro lado, los clientes con una PD superior al 20,38 % preferirian que la IMF
utilizara el método estandar, lo que daria como resultado una tasa de interés fija del 18,16
%. Estos resultados se alinean con los hallazgos de Ruthenberg y Landskroner (2008), en la
industria bancaria tradicional. Ademas, nuestros datos muestran que, dado que la tasa de
interés real promedio cobrada por la IMF es del 38,44 %, todos los prestatarios preferirian

que la IMF implementara un sistema de calificacion crediticia. Esto permitiria a la IMF
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aplicar una estrategia de precios y potencialmente reducir las tasas de interés individuales.

5. Conclusiones

La presente investigacion profundiza en los beneficios para las instituciones de
microfinanzas (IMF) cuando utilizan tasas de interés ajustadas al riesgo para cada

solicitante de préstamo bajo el enfoque IRB de Basilea IlI.

Nuestro estudio arroja tres hallazgos clave. En primer lugar, los resultados indican
que, en linea con Ince y Aktan (2009), pero en contraste con Bekhet y Kamel (2014), la
calificacion crediticia del perceptron multicapa (MLP) no solo proporciona una mayor
precision, sino que también incurre en costos de clasificacion erronea esperados mas bajos
en comparacion con el método clasico de regresion logistica (LR) para microcrédito. En
concreto, el MLP reduce los costes de clasificacion errénea en un 13,78 % respecto al
modelo LR. Estos hallazgos respaldan el uso de modelos de calificacion crediticia de MLP,
ya que permiten a las IMF gestionar de manera mas eficiente y profesional el riesgo
crediticio de su cartera. Lo anterior conduce a menores costos de anlisis de crédito,
menores pérdidas de prestatarios en mora, decisiones crediticias mas rapidas y cobranza de

pagos priorizada.

En segundo lugar, hemos descubierto que implementar un enfoque basado en
calificaciones internas (IRB), utilizando probabilidades de incumplimiento de un modelo de
calificacion crediticia MLP ofrece los mayores beneficios para la IMF analizada. Esto es

evidente en forma de requisitos de capital reducidos y mejores tasas de interés ajustadas al
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riesgo. La IMF objeto de estudio experimenta una reduccion en los requisitos de capital de

mas de $200.000 al aplicar este modelo en comparacion con el enfoque estandar.

Adicional, las tasas de interés disminuyen un 20,28 y un 30,12 % con los métodos
estandar e IRB, respectivamente, en comparacion con las tasas de interes reales cobradas
por la IMF. Reducciones tan significativas de las tasas de interés pueden permitir a
cualquier IMF ampliar su participacién de mercado, incluso en una industria con tasas de
crecimiento negativas, y competir eficazmente con nuevos competidores como los bancos
comerciales. Al reducir las tasas de interés de los microcréditos, existe un aumento
potencial en el numero de microempresas establecidas por personas de todo el espectro
socioeconémico. Esto tiene implicaciones positivas para el desarrollo social y econémico

de estos individuos y sus respectivos paises.

Y, en tercer lugar, nuestra investigacion sugiere que, al igual que la industria bancaria
formal (Ruthenberg y Landskroner 2008), el enfoque IRB es mas sensible al riesgo que el
enfoque estandarizado en el sector de las microfinanzas. Los prestatarios con una
probabilidad de incumplimiento (PD) inferior al 20,38 % se beneficiaran de que la IMF
utilice el método IRB, ya que dard como resultado una tasa de interés entre el 8,32 y el
18,16 %. Por otro lado, los clientes con una PD superior al 20,38 % preferiran que la IMF

utilice el método estandar, ya que implicaria una tasa de interés fija del 18,16 %.

Con base en estos resultados, recomendamos que las IMF adopten un enfoque basado
en IRB, utilizando probabilidades de incumplimiento obtenidas de un modelo de
calificacion crediticia de MLP al establecer sus sistemas de riesgo crediticio. Este enfoque

ofrece los mayores beneficios en términos de reducir las pérdidas crediticias, reducir los
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requisitos de capital y obtener mejores tasas de interés ajustadas al riesgo. En consecuencia,
proporciona a las IMF un medio para obtener una ventaja competitiva sobre sus nuevos
rivales, los bancos comerciales, en un entorno cada vez méas desafiante donde hay un fuerte
énfasis en realizar operaciones comercialmente sostenibles sin aumentar las tasas de interés

de los microcréditos.
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7. APENDICE A. Modelos estadisticos paramétricos de

puntuacion creédito: regresion logistica

En el modelo de calificacion crediticia basado en regresion logistica, la Tabla 7
contiene los coeficientes y niveles de significancia de todas las variables que finalmente se
consideraron. Como se muestra en esta tabla, la direccion de todas las pendientes se alinea
con nuestras expectativas tedricas. La importancia de estas variables mas significativas en

la quiebra de los microcréditos se puede analizar examinando los valores absolutos de los
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coeficientes de cada variable. Ademaés, los odds ratios indican los cambios en las

probabilidades cuando la variable predictiva aumenta en 1 unidad.

Tabla 7. Variables significativas mediante regresion logistica

B S.E. Wald  Sig. Exp(B)

GENDER - 54120 1.001 .074 0.174

1.751
CLIENT_HIS -069 2878 3.573 .081 0.933
DELAY .059 7.378 3.501 .036 1.061
ARREARS 4496 92.489 286 .025 89.639
R3 -065 1365 1.225 .000 937
R4 .023  3.079 578 .039 1.024
R7 -042 3.016 3.000 .089 .959
AMOUNT 270 36.921 2.536 .042 1.310
INT_RATE 4.037 18926 998 .048 56.638
GTEE 5427 42180 1.761 .090 227.562
FORECAST 5.513 27.166 542 041 247.894
COLCAP -104 10.335 2.301 .020 901
Constant - 40.725 666 .000

3.446
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CAPITULO 4

Modelo de precios de microcrédito para instituciones de

microfinanzas bajo la regulacion bancaria de Basilea 111

Resumen

Proposito. El objetivo de este estudio es proponer una herramienta para desarrollar
una estrategia de fijacion de precios para el riesgo de microcrédito para prestatarios de
instituciones de microfinanzas (IMF).Disefio/metodologia/enfoque: Teniendo en cuenta las
caracteristicas especificas de los prestatarios de microcrédito, inicialmente estimamos y
medimos el riesgo de microcrédito a través de la probabilidad de incumplimiento utilizando
técnicas como regresion logistica y redes neuronales artificiales para encontrar el modelo
predictivo mas efectivo. Posteriormente, con base en el enfoque basado en calificaciones
internas (IRB) de Basilea Ill, utilizamos la medicion del riesgo crediticio de cada
prestatario para crear un modelo de fijacion de precios que establece las tasas de interés de

microcrédito en funcion del riesgo de incumplimiento.

Hallazgos: La investigacion muestra que la red neuronal artificial ajusta con mayor
precision la probabilidad de incumplimiento para cada prestatario. Ademas, nuestros
resultados indican que, para lograr el objetivo de rentabilidad de la IMF, la tasa de interés
de microcrédito para clientes con un menor nivel de riesgo crediticio debe ser menor que
una tasa fija estandar. Implicaciones practicas: Esta herramienta permite medir y evaluar el
riesgo crediticio para minimizar las peérdidas por impago en las IMF y apoya su
competitividad al reducir las tasas de interés, los requisitos de capital y las pérdidas

crediticias, favoreciendo asi la auto-sostenibilidad financiera de estas instituciones.
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Implicaciones sociales: La investigacion tiene el potencial de hacer que las instituciones de
microfinanzas sean mas justas y equitativas en sus practicas crediticias al proporcionar
microcréditos con precios ajustados al riesgo. Ademas, los hallazgos pueden contribuir al
disefio de politicas gubernamentales destinadas a promover la inclusion financiera y social

de las personas vulnerables.

Originalidad: Las caracteristicas personales de los clientes de microcrédito,
especialmente la reputacion y la solvencia moral, son cruciales para el comportamiento de
impago de los prestatarios de microfinanzas. Estos factores deberian incidir en los precios

del microcrédito.

Palabras claves: Instituciones microfinancieras, riesgo crediticio, redes neuronales, Logit,

precios.

1. Introduccion

La industria de las microfinanzas ha sido parte clave de las politicas internacionales
de desarrollo en las ultimas décadas (Bettoni et al.,, 2023). Tradicionalmente, las
instituciones de microfinanzas han brindado recursos a grupos de personas excluidas del
sistema financiero tradicional a través de pequefios préstamos, con el objetivo de aliviar la
pobreza y empoderar a las mujeres en la fuerza laboral (Pietrapiana et al., 2021; Rahayu,

2020; Karlan y Zinman, 2011).

Investigaciones previas han sugerido que la creacién de microempresas en las
regiones mas desfavorecidas puede ayudar a combatir la pobreza al impulsar la innovacion

y la competitividad en la economia y reducir la tasa de desempleo (Aguilar y Portilla 2019;
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Wennekers et al. 2005). Sin embargo, los microempresarios tradicionalmente han
enfrentado dificultades para acceder a servicios de ahorro y crédito debido a la falta de
garantias y activos, lo que dificulta su capacidad de prosperar a través de sus proyectos
empresariales. Dado que un porcentaje significativo de la poblacion mundial se encuentra
en riesgo de exclusion financiera, resulta util y oportuno analizar los factores de riesgo
idiosincrasicos y sistémicos que pueden incrementar la probabilidad de impago crediticio o,

por el contrario, mitigar este riesgo.

Los estdndares emitidos por el BCBS se consideran el principal referente en el
sistema financiero internacional para medir estos riesgos. La regulacion de Basilea Il
(BCBS 2017) representa un avance importante para el sistema financiero internacional, ya
que contribuye a garantizar la solvencia y estabilidad de las entidades crediticias al facilitar

la evaluacion de los riesgos financieros asociados a los receptores de préstamos.

La implementacion de los estandares de Basilea Il a nivel mundial ha progresado
significativamente, pero todavia enfrenta desafios y diferencias en su adopcion total y
uniforme en todas las jurisdicciones (FSB 2023). Desde principios de 2023, la mayoria de
los paises miembros del Comité de Supervision Bancaria de Basilea han ido avanzando en
la implementacion de las normas pendientes de Basilea Ill, en particular las relativas a los
requisitos minimos de capital, el riesgo de crédito y el riesgo de mercado. Sin embargo, dos
tercios de los sistemas financieros ain no han publicado proyectos de reglas o estan en
proceso de implementar estos estandares, mientras que alrededor de un tercio ya ha
incorporado la mayoria o la totalidad de los estandares de Basilea Ill. En particular, los
paises del G20 han tomado la iniciativa y la mayoria de ellos ahora cumplen con Basilea.
Esto ayudara a reducir el impacto de futuras crisis bancarias, ya que una implementacién
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consistente traera beneficios tanto para los paises del G20 como para los que no pertenecen

al G20.

En las IMF, el andlisis crediticio se ha realizado tradicionalmente utilizando
metodologias crediticias especializadas y especificas del sector (Concha 2009). Sin
embargo, desde la década de 1990, la evaluacidn crediticia en las IMF se ha basado cada
vez méas en modelos de calificacion crediticia, combinados con el juicio subjetivo de los
analistas de crédito, para evaluar la capacidad de pago del prestatario (Rayo et al. 2010).
Investigaciones recientes se han centrado en identificar los factores que influyen en el
monto de microcrédito concedido, como los riesgos macroecondémicos y las variables
especificas del prestatario, con el fin de comprender las razones de la morosidad de las IMF

(Asencios et al. 2023; Altinbas y Akkaya 2017; Blanco et al. 2013; Rayo et al. 2010).

Todos estos han sido desarrollados en América Latina y Centroamérica. Sin embargo,
hemos encontrado que la identificacion de los factores de riesgo del microcrédito en un pais
como Guatemala no ha sido suficientemente explorada, considerando que se trata de un

pais con tradicion microfinanciera.

Guatemala es un pais adecuado para nuestro estudio empirico porque la industria de
las microfinanzas ha experimentado un crecimiento significativo en los dltimos afos.
Especificamente, la tasa de crecimiento del crédito de microcrédito fue del 16,8 % en 2020
y del 53 % en 2021 respecto al afio anterior (Banco de Guatemala, 2021). Ademas, durante
la pandemia de COVID-19, las IMF en Guatemala lograron reducir las tasas de interés y los
vencimientos de préstamos para sus clientes y avanzaron en el ecosistema de pagos

digitales (EIU 2020).
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La Ley de Entidades Microfinancieras y Entidades Microfinancieras sin Fines de
Lucro esta vigente desde 2016. Regula a las IMF en Guatemala, permitiendoles otorgar
microcréditos y otros productos financieros distintos del ahorro, pero prohibiéndoles captar
depdsitos y emitir deuda. En 2021, las IMF en Guatemala mantuvieron una cartera de USD
2419 millones (DGRV 2022). En 2017, al menos el 44 % de los adultos en Guatemala
tenian un producto financiero, lo que destaca la fuerte inclusion financiera del pais
(Findevgateway 2022). A pesar de estos avances, organismos internacionales consideran

que Guatemala aln esta rezagada en ciertos aspectos.

Organismos internacionales sostienen que Guatemala tiene un sistema financiero
menos desarrollado en comparacion con sus paises vecinos y el resto del mundo (UN,2019;
CEPAL 2009; BID 2020). Esto motiva a las IMF guatemaltecas a desarrollar proyectos
globales y de inclusién financiera de género con productos de ahorro y crédito para grupos
vulnerables que tienen dificultades para acceder a los servicios bancarios tradicionales
(Cepeda et al. 2021; Brau et al. 2009). Este contexto socioecondémico es la razon por la que

elegimos Guatemala para nuestro estudio empirico.

Segun una investigacion sobre las microfinanzas tradicionales e islamicas (Wulandari
y Pramesti 2021), las instituciones de microfinanzas (IMF) suelen cobrar altas tasas de
interés por sus microcréditos. Esta préactica dificulta el acceso al crédito y va en contra del
objetivo de inclusién financiera global (Roa et al. 2022). Para combatir eficazmente la

pobreza, es necesario reducir estas tasas de interés (Al-Azzam y Parmeter 2021).

Estudios anteriores han analizado varios factores que influyen en las tasas de interés y

el riesgo crediticio. Por ejemplo, Mohamed y Elgammal (2023) y Maudos y De Guevara
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(2004) examinaron la eficiencia bancaria, Saunders y Schumacher (2000) estudiaron los
estandares de solvencia, y Lepetit et al. (2008) examinaron la diversificacion de productos.
Sin embargo, ha faltado investigacion sobre el desarrollo de herramientas para establecer
tasas de interés ajustadas al riesgo en linea con los estandares de la industria, como los
descritos por el Comité de Supervision Bancaria de Basilea (BCBS), para el sector de las
microfinanzas. Esto permitiria a las IMF cumplir su mision social, gestionar las tasas de
interés y promover la autosostenibilidad financiera de manera més efectiva y eficiente. Es
crucial medir con precision los margenes de intermediacion, los objetivos de rentabilidad y
los riesgos de las operaciones de crédito. Estos factores influyen significativamente en el
precio de las operaciones de crédito en el sector financiero y las IMF. Ademas, es esencial
considerar las caracteristicas comerciales de los microempresarios, como garantias bajas,
activos limitados, registros de transacciones minimos y una alta fuerza laboral informal

(Kalita et al. 2022).

Por ultimo, es necesario evaluar la coherencia del capital, la liquidez, los activos y los
pasivos en consonancia con los perfiles de riesgo para asignar tasas de interés ajustadas al

riesgo a cada prestatario (Balushi et al. 2018; Ruthenberg y Landskroner 2008).

Por otro lado, es una practica comun que las IMF cobren altas tasas de interés por sus
microcréditos, como lo demuestran las investigaciones sobre las microfinanzas
tradicionales e islamicas (Wulandari y Pramesti, 2021), lo que dificulta el acceso al
mercado crediticio como politica de financiacion financiera global. inclusion (Roa et al.,
2022), lo que hace necesario reducir las tasas de interés si se quiere seguir confiando en las
microfinanzas como un medio eficaz para combatir la pobreza (Al-Azzam y Parmeter,
2021). Varios estudios han analizado los determinantes de las tasas de interés y el riesgo
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crediticio. Mohamed y Elgammal (2023) y Maudos y De Guevara (2004) analizaron la
eficiencia bancaria; Saunders y Schumacher (2000) estudiaron los estandares de solvencia;
y Lepetit et al. (2008) incorporaron la diversificacion de productos. Sin embargo, la
literatura previa no ha estudiado herramientas que establezcan tasas de interés ajustadas al
riesgo de acuerdo con los estandares del BCBS aplicados a la industria de las
microfinanzas. Estas herramientas permitirian a las IMF cumplir su mision social, gestionar
sus tasas de interés y promover la auto-sostenibilidad financiera de manera mas efectiva y

eficiente.

Es crucial medir los margenes de intermediacion y los objetivos de rentabilidad, ya
que son variables importantes para fijar los precios de las operaciones crediticias en el
sector financiero y las IMF. Ademas, a la hora de evaluar los riesgos de estas operaciones,
es importante describir con precision las caracteristicas empresariales de los
microempresarios, que normalmente tienen pocas garantias, activos minimos, registros de
transacciones limitados y una gran cantidad de mano de obra informal (Kalita et al., 2022).
Por ultimo, garantizar la coherencia del capital, la liquidez, los activos y los pasivos en
relacién con los perfiles de riesgo de los prestatarios es esencial para determinar las tasas de
interés ajustadas al riesgo para cada prestatario (Balushi et al., 2018; Ruthenberg y

Landskroner, 2008).

Ademas, los gerentes de las IMF en Guatemala y el resto de América Latina carecen
actualmente de un procedimiento metodolégico sélido para calcular la tasa de interés
adecuada para las circunstancias especificas de cada prestatario, como es el caso de la
banca tradicional (Okello Candiya Bongomin y Munene, 2020). La literatura anterior no ha
explorado herramientas para establecer tasas de interés ajustadas al riesgo de acuerdo con
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los estdndares del BCBS en el sector de las microfinanzas. Este enfoque permitiria a las
IMF cumplir su misién social, gestionar las tasas de interés y promover la auto-

sostenibilidad financiera de manera mas efectiva y eficiente.

Antes de disefiar un modelo de precios para asignar tasas de interés ajustadas al
riesgo a los prestatarios, es importante medir el riesgo crediticio de cada solicitante. Esto
requiere un modelo de calificacion crediticia. Segin West (2000), los sistemas de
calificacion crediticia ofrecen importantes beneficios a las instituciones financieras al
reducir el costo del proceso de evaluacion crediticia de los clientes, mejorar el flujo de caja,
agilizar las decisiones crediticias y permitir un seguimiento estrecho de las deudas

incobrables.

A partir de esta motivacion, nuestro objetivo es producir nuevo conocimiento sobre la
prediccion del riesgo de incumplimiento y el establecimiento de tasas de interés ajustadas al
riesgo en las IMF. El objetivo principal es desarrollar una herramienta para que las IMF
determinen los precios de los microcréditos y los requisitos de capital con base en un
enfoque IRB de Basilea Il (BCBS 2017). Para lograr esto, empleamos un disefio de
calificacion crediticia utilizando un modelo de red neuronal artificial de perceptron
multicapa (MLP) para calcular la probabilidad de incumplimiento. Ademas, comparamos el
desempefio de este modelo con otro modelo IRB que utiliza la técnica de regresion logistica
(LR) para determinar la probabilidad de incumplimiento. Para lograr nuestros objetivos,
utilizamos una muestra grande de una IMF guatemalteca, que incluye variables financieras
y no financieras de aproximadamente 4550 prestatarios durante el periodo 2019-2021.
Finalmente, aplicamos el modelo de fijacién de tasas de interés ajustadas al riesgo a tres
clientes con diferentes perfiles de riesgo.
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El objetivo de la investigacion es innovador y representa un avance en la literatura
existente por dos razones principales. En primer lugar, la muestra procede de una
institucion de microfinanzas de un pais emergente donde este tema no se ha estudiado en
profundidad antes. En segundo lugar, la metodologia empleada, que incluye regulaciones
de Basilea Ill, regresion logistica y redes neuronales, rara vez se ha utilizado para examinar
el incumplimiento y la posterior implementacion de una herramienta de fijacion de precios
en las instituciones de microfinanzas. Se espera que este enfoque produzca resultados mas

precisos y fiables en comparacién con estudios anteriores.

Nuestros hallazgos no s6lo se basan en las conclusiones de investigaciones anteriores,
sino gque también podrian ser valiosos para los gerentes de IMF, analistas financieros,
académicos, reguladores, formuladores de politicas y personas que buscan microcréditos
para financiar un proyecto empresarial, particularmente en tiempos de crisis emergentes

como la provocada por la pandemia de COVID-19 (Badr El Din, 2022).

Para lograr nuestro objetivo, hemos estructurado el documento de la siguiente
manera: en la Seccion 2, describiremos el conjunto de datos y definiremos la variable
dependiente y las variables independientes necesarias para la investigacion. La Seccion 3
presentara la metodologia de investigacion y el disefio experimental. En la Seccién 4,
presentamos los resultados y los discutimos. Finalmente, sacamos algunas conclusiones

sobre la investigacion.
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2. Datos y variables

2.1. Seleccién de la muestra

Utilizamos un conjunto de datos de microcrédito de una institucion de microfinanzas
en Guatemala. El conjunto de datos incluye 4550 préstamos a microempresas (2182 fallidos
y 2368 no fallidos) de una IMF guatemalteca llamada Cooperativa Guayacan. Los
préstamos corresponden al periodo 2019-2021 e incluyen informacion del cliente como: (a)
caracteristicas personales; (b) ratios econémicos y financieros de su microempresa; (c)
caracteristicas de la operacion financiera actual; y (d) variables relacionadas con el contexto

macroeconémico.

La seleccion de esta IMF guatemalteca es adecuada para nuestros objetivos de
investigacion por varias razones. En primer lugar, ofrece informacion completa sobre el
comportamiento de pago de los clientes, incluyendo datos cualitativos y cuantitativos, asi
como datos sociodemograficos, financieros y macroeconoémicos (Durango-Gutiérrez et al.
2023; Blanco et al. 2013; Van Gool et al. 2012; Karlan y Zinman 2011). En segundo lugar,
centrarse en un periodo de estudio de tres afios nos permite evaluar el impacto de variables
especificas en el crecimiento de los préstamos de las IMF (Shahriar y Garg 2017; Shahriar
et al. 2016). Ademas, la institucion nos ha proporcionado una muestra seleccionada
aleatoriamente que representa el 52 % de su cartera total de microcrédito empresarial
durante el periodo analizado, lo que garantiza la confiabilidad y representatividad de

nuestros resultados.

Ademas, hemos dividido nuestra base de datos en dos sub-muestras: una muestra de

prueba que comprende el 75 % de los casos y una muestra de validacion que comprende el
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25 % de los casos. Después de esta segmentacion, los parametros de construccion del
modelo se configuraron utilizando un procedimiento de validacion cruzada de 10 pasos

(Hastie et al. 2009).

2.2 Variable dependiente

Segun estudios previos (Durango-Gutiérrez et al. 2023; Blanco et al. 2013; Rayo et
al. 2010; Schreiner 2002), este articulo considera una variable dependiente en el modelo
estadistico propuesto. Es una variable binaria con un valor de 1 para préstamos que tienen
al menos 30 dias de retraso en el pago, lo que genera costos adicionales para la IMF, y un
valor de O para préstamos que no tienen un retraso de 30 dias en el pago, lo que genera
costos adicionales. para el prestamista. De manera consistente con estudios previos, un
microcrédito con un retraso de al menos 30 dias en su pago se define como un préstamo

MOroso.

2.3 Variables independientes

En la Tabla 8 se presentan las variables independientes (o explicativas) utilizadas en
este estudio. Como se puede observar, siguiendo investigaciones previas, hemos
estructurado dichas variables en cuatro tipos (caracteristicas personales del prestatario;
ratios econémicos y financieros de su microempresa; caracteristicas de la operacion
financiera actual; y variables relacionadas con el contexto macroeconémico), que hemos

agrupado en dos clases: variables idiosincraticas y variables sistematicas.
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Las variables idiosincrasicas son especificas del perfil del cliente y se clasifican en
variables no financieras, variables de crédito y ratios correspondientes a la informaciéon

financiera (Blanco-Oliver et al. 2016; Irimia-Dieguez et al. 2015).

En cuanto a la variable género, estudios previos (Blanco-Oliver et al. 2024; Lara-
Rubio et al. 2024; Abdullah y Quayes 2016; Zeballos et al. 2014; Blanco et al. 2013)
sugieren que las mujeres tienen menores tasas de incumplimiento en las microfinanzas. en
comparacion con los hombres. Por lo tanto, esperamos que el estimador “beta” tenga signo
negativo. En cuanto al estado civil, Beisland et al. (2019) y Cozarenco y Szafarz (2018)
encontraron que los individuos pertenecientes a una unidad familiar tienden a exhibir una
mayor confianza y responsabilidad al tratar con instituciones financieras, lo que podria
reducir la probabilidad de incumplimiento. Por lo tanto, anticipamos un signo negativo para

la variable estado civil.

Tabla 8. Descripcion de las variables independientes

EXPECTED
VARIABLE ACRONIM CONCEPT SIGN (B)
IDIOSYNCRATIC VARIABLES
Non-financial variables

0 = Male

Gender Gen 1 = Eemale -
L L 0 = Single

Civil status Civil_St 1= Family unit -

0 = Central zone
Zone Zone 1 = Outskirts )

. 0 = Owner

Employment status Lab-Sit 1 = Dependent -
Age Age Age at the time of application +/-

0 = Commerce
Sector Sector 1 = Production +/-

2 = Services

0 = Bachelor
Educational Level Ed_ Level 1 = Technician -

2 = Professional
Durationas a borrower of MFI Old Number of months as a client in the MFI -
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VARIABLE

ACRONIM CONCEPT

EXPECTED

SIGN (B)
Previously granted loans Cred_Grant Number of loans granted in the MFI -
Credit denied Denied_Cred  Number of loans denied in the MFI +
Number of current credits Current_Cred  Number of current loans in the MFI +
Credit arrears Delay Number of loans in arrears +
Average arrears Delay_Av Average arrears +
Fees on a defaulted loan ( %6) Arrears Percentage of arrears to total fees +
Financial Ratios
Asset Rotation R1 Income sales / total assets -
Liquidity R2 ability to pay / liquid assets ( %) -
Leverage 1 R3 ;I/’O(;tal liabilities / Shareholders’ equity ( i
Total liabilities / (Total liabilities +
Leverage 2 R4 shareholders’ total equity) ( %) *
ROA R5 Net income / Total assets ( %) -
ROE R6 Net income / Shareholders’ equity ( %) -
Loan Variables
- - - 0 = Fixed asset
Propésito / Destino del crédito Purpose 1= Work capital +
Duration Duration Number of monthly fees for applied +
loan.
Amount Amount Amount of microcredit (USD) +
Interest rate Int_Rate Annual interest rate applied +
. 0 = Personal
Garantia Guarant 1= Pledge +
Credit analyst forecast Forecast 0 f no payment problems +
1 = with payment problems
SISTEMATIC VARIABLES
Gross Domestic Product GDP Rate of annual change of Gross -
Domestic Product during loan term
: Rate of annual change of Consumer
Consumer Price Index CPI Price Index during loan term i
Exchange rate ER Rate of annual cha}nge of variation of +
exchange rate during loan term
Unemployment rate UR Rate of annual change of variation of +

unemployment rate during loan term
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Ademas, las investigaciones de Gutiérrez-Nieto et al. (2016) y Rayo et al. (2010)
indican que los clientes que viven en areas urbanas tienen una mayor capacidad para pagar
sus préstamos. Esto sugiere que su probabilidad de pagar sus préstamos deberia ser mayor
en comparacion con los clientes que viven en areas rurales econdémicamente mas
desafiadas. En consecuencia, anticipamos una correlacion negativa para la variable zona en
la estimacion. Por otro lado, Durango-Gutiérrez et al. (2023) y Van Gool et al. (2012) han
destacado la situacion laboral del cliente como un factor que podria influir en la
probabilidad de impago de los clientes de microcrédito. Argumentan que los autbnomos
plantean un menor riesgo de impago debido a su amplia experiencia con las IMF (Newman

et al. 2014).

De acuerdo con Blanco et al. (2013), no hay evidencia empirica sobre la relacion
entre la variable Edad y la probabilidad de impago, por lo que no se puede determinar el
signo esperado del estimador de esta variable. Igual sucede con la variable Sector, en la que
tampoco existe evidencia empirica que, en microfinanzas, un sector sea mas arriesgado que

otro en el cumplimiento con las obligaciones de pago.

Segun Lin et al. (2017) y Elloumi y Kammoun (2013), el riesgo de incumplimiento se
reduce cuando los clientes de las IMF tienen un mayor nivel de educacion, por lo que
esperamos obtener un signo negativo para el estimador de Educacion. Por su parte, Lara-
Rubio et al. (2017) defienden que la antigiiedad de la relacion IMF-cliente implica que el
banco conoce al detalle el historial de pagos de un cliente, y por eso una mayor cifra en la
variable Old contribuiria a reducir la probabilidad de impago. Asimismo, se espera que la
variable Cred_Grant tenga signo negativo en el estimador por las mismas razones que la
variable Old.
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En linea con Lara-Rubio et al. (2017) y Durango et al. (2022), los rechazos previos de
préstamos estan asociados con un mayor riesgo de dificultades financieras para los clientes.
Por lo tanto, anticipamos que la variable Denied_Cred tendra un signo positivo. La variable
Current_Cred indica el nivel actual de endeudamiento del cliente con la IMF. La
investigacion de Durango et al. (2022) y Blanco et al. (2013) sugiere una relacion directa
entre los préstamos actuales de un cliente y la probabilidad de retraso en el pago, por lo que
esperamos un coeficiente positivo para esta variable. Las variables Delay y Delay_Av estan
estrechamente vinculadas a la probabilidad de incumplimiento, por lo que predecimos un

coeficiente positivo para sus estimadores.

Las ratios financieras se utilizan comunmente para categorizar a los clientes
bancarios. La primera ratio (R1) muestra cuantas veces los ingresos exceden los activos
totales del cliente de microcrédito. Anticipamos un signo negativo en el estimador para esta
ratio. La segunda ratio financiera (R2) evalla la liquidez de la microempresa. Un valor méas
alto indica una menor probabilidad de incumplimiento esperado. La tercera ratio financiera
(R3) mide la relacién entre el monto de deuda y capital. Un monto alto de deuda aumenta la
probabilidad de incumplimiento, por lo que esperamos un signo positivo en el estimador.
En contraste, R4 representa el porcentaje de pasivos en la estructura financiera de las
microempresas. Creemos que un alto nivel de pasivos impacta negativamente la capacidad
de los microempresarios para pagar, por lo que anticipamos un coeficiente positivo en el
estimador. La quinto ratio financiera (R5) mide el rendimiento sobre los activos (ROA). Un
mayor rendimiento sobre los activos deberia ayudar a reducir la probabilidad de

incumplimiento, por lo que se espera un signo negativo en el estimador para esta variable.
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Por ultimo, R6 mide el rendimiento sobre el capital (ROE), que es el rendimiento de la

propiedad de la empresa.

Al comparar el riesgo con los préstamos para capital de trabajo, es importante
considerar que la recuperacion de activos a través de la depreciacién toma un tiempo mas
largo (Mustapa et al., 2018). La literatura sobre riesgo crediticio también indica que los
bancos que prestan dinero a largo plazo tienen un mayor riesgo de contraparte en
comparacion con los que prestan a corto plazo. Por lo tanto, deberiamos esperar un

coeficiente positivo en la variable duracion.

Ademas, investigaciones previas sobre riesgo crediticio en microfinanzas sugieren
gue montos de préstamos mas pequefios estan asociados con una PD mas baja (Durango-
Gutiérrez et al., 2023; Vogelgesang, 2003; Viswanathan y Shanthi, 2017). Por lo tanto,
anticipamos obtener un signo positivo para la variable monto, que se define como el monto

otorgado en moneda corriente.

En cuanto al tipo de interés, un tipo elevado implica mayores dificultades para
devolver el préstamo, por lo que esperamos una estimacion positiva. Ademas, las IMF
suelen exigir garantias cuando un prestatario ha incurrido en impagos previos (Maes y
Reed, 2012; Rayo et al., 2010). Se espera un signo positivo en la estimacion de la variable

garantia.

Por ultimo, la variable prondstico, que segin Cubiles-De-La-Vega et al. (2013) y
Blanco et al. (2013), es un factor importante (aungue subjetivo) para determinar el riesgo

del microcrédito, refleja el conocimiento personalizado que el agente tiene del prestatario.
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De acuerdo con la definicion de la variable, esperamos obtener una estimacion positiva para

esta variable.

El dltimo conjunto de factores incluye variables sistematicas que mejoran el analisis
tradicional del riesgo de impago al considerar la conexion directa entre la morosidad de los

clientes y el ciclo economico (Lara-Rubio et al., 2024; Castro et al., 2022).

Las variables PIB e IPC tienen un impacto directo en la PD (Shahriar y Garg 2017).

Se espera un estimador de PIB negativo y un estimador de IPC positivo.

Asimismo, un aumento en el valor de la moneda local, en este caso, el Quetzal frente
al Ddélar estadounidense (ER), aumentaria la PD. Por otro lado, un aumento en la tasa de
desempleo (UE) podria reducir la probabilidad de impago. Las variables macroecondémicas

mencionadas se calculan utilizando la siguiente expresion

VM;s; — VM,
AVM,

AVM;. =
donde:
AVMi,j: tasa de variacion de la variable macroeconémica considerada.
VM: variable macroecondmica considerada.
i: momento de la concesion del préstamo.

J: duracién del microcrédito.
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3. Metodologia de la investigacion y disefio experimental

3.1 Modelo de regresion logistica binaria

De acuerdo con la estructura y caracteristicas de nuestra muestra con un importante
namero de variables explicativas categoricas, seleccionamos la Regresion Logistica Binaria
como técnica paramétrica para construir un modelo cuya respuesta o variable dependiente
es una variable dummy con valor cero (0) cuando el cliente es pagador en la devolucion
periddica de la deuda, y uno (1) cuando el cliente incumple segun los criterios definidos en

el apartado de la variable dependiente.

Asi, el modelo de regresion logistica puede formularse como:

( PD(Y, = 1|X,)

N
— & F_,X_ F,.,'X,., . F_-X_:"\ F.'X.
1_FD(1’:=1|XE)) a+ﬁl J_+ﬁ_ _+ +ﬁ;".l N a+z.ﬁi i

donde PD(Y: = 11X,) es Ia probabilidad de ocurrencia del evento de interés, en nuestro
caso, que la empresa concurra en insolvencia financiera mediante la declaracion legal de

concurso de acreedores.

e:r+El-:._;?l--.al-

PD(Y, =1|X,) = —
(¥ 1%:) 1+ e@Ei, Biki
La estimacion de maxima verosimilitud (MLE) implica transformar la variable
dependiente mediante una funcién logaritmica, estimar los coeficientes y luego ajustarlos
para maximizar la verosimilitud. Este método establece una relacion lineal con el logaritmo

natural de probabilidades (ODDS) mediante un proceso interactivo. Como resultado,
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cuando se conocen los valores de las variables independientes, la probabilidad de

incumplimiento se puede calcular directamente utilizando la siguiente férmula:

Et’-i'zj:l.:_ E['E[
PD(Y, = 1|x,) =

1+ e@+Lis, Biki

Ademas de obtener estimaciones consistentes de la probabilidad de impago, el
modelo Logit permite identificar los factores de riesgo que explican el impago y su
influencia o peso relativo en la probabilidad de que se produzca el impago. Ademas, estas
estimaciones pueden realizarse a distintos niveles de desagregacion, incluyendo la
estimacion de probabilidades para el analisis de microcréditos individuales considerados

individualmente.

Este modelo genera un porcentaje para clasificar a los clientes en la cartera de
préstamos segln su nivel de riesgo. La clasificacion de la calidad de la cartera permite
hacer coincidir el indice con los criterios de clasificacion mediante un método de

estratificacion. Este proceso ayuda a asignar una calificacion crediticia a cada préstamo.

3.2 Modelo de calificacion crediticia de redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos mateméticos computacionales
que intentan imitar el funcionamiento del cerebro y la forma como este procesa la
informacion. Se cataloga dentro de las técnicas no paramétricas del scoring de crédito como
sistemas con la capacidad de aprender a traves de entrenamiento. Ademas, de acuerdo con

Blanco et al. (2013), las RNA constituyen un paradigma computacional que proporciona
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una amplia variedad de modelos matematicos no lineales, Utiles para abordar una amplia

gama de problemas estadisticos.

En nuestra investigacion, seguimos las recomendaciones de investigaciones que
respaldan una arquitectura especifica. Elegimos el perceptron multicapa (MLP) como
enfoque de referencia para modelos no parameétricos para calcular probabilidades (Bishop,
1995) y abordar problemas en estudios comerciales (Montevechi et al., 2024; Vellido et al.,

1999).

Basados en estos estudios, hemos utilizado un perceptrén de tres capas, con la capa
de salida compuesta por un nodo que proporciona una estimacion de la probabilidad de
incumplimiento en los clientes de MFI. Se utilizo la funcién de activacion logistica g(u) =
eu/(eu + 1) para calcular este valor, y también se empleé en la capa oculta {vih, i =0, 1, 2,
...p,h=1,2, ..., H}. Los pesos sinapticos para las conexiones entre la entrada de tamafio
py la capa oculta se denotaron como {wh, h=0, 1, 2, ..., H}. Ademas, los pesos sinapticos
para las conexiones entre los nodos ocultos y el nodo de salida se representaron por {wh, h
=0,1, 2, ..., H}. La salida de la red neuronal a partir de un vector de entrada (x1, ..., Xp)

€s.

H o
Y = Wy + thg[vﬁh-l_zvihxj
=1 =1

La salida de este modelo proporciona una estimacion de la probabilidad de impago
para el vector de entrada correspondiente. La decision final en la clasificacion puede
obtenerse comparando este resultado con un umbral, normalmente fijado en 0.5, llegando

asi a una decision de impago si (y > 0.5).
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No existe una regla general para determinar el nimero 6ptimo de nodos ocultos, un
parametro necesario para el rendimiento optimo de la red (Kim, 2003). Sin embargo, la
forma mas comun de determinar el tamafio de la capa oculta es mediante experimentos o
prueba y error (Tang y Fishwick, 1993; Wong, 1992). En la Figura 1, la estructura tipica de
un modelo MLP muestra donde se formul6 la deduccion matematica para una red con una
capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. EI nimero de nodos ocultos
determina la complejidad del modelo final y las redes de naturaleza mas compleja ya no
garantizan mejores capacidades de generalizacion. Una estrategia generalmente aceptada
(Hastie et al., 2009) es seleccionar el tamarfio de la capa oculta (H) en base a algunos tipos
de estudios de validacion. Por lo tanto, el tamafio de la capa oculta (H) se seleccion6
mediante una busqueda de validacion cruzada de 10 veces en {1, 2 ...,20Finalmente, para
problemas de clasificacion, una funcién de error apropiada es el ajuste de méaxima

verosimilitud (o entropia) condicional (Hastie et al., 2009).

3.3 Disenlo de modelo basado en calificacion interna

El Comité de Basilea reconoce que, debido a las variaciones en los mercados, las
metodologias de calificacion, las préacticas y los productos, las instituciones financieras y
los supervisores deberan personalizar sus procedimientos operativos. En Guatemala, la
adopcion de Basilea 11, en particular en lo que respecta al modelo basado en calificaciones
internas (IRB), es un proceso gradual supervisado por la Superintendencia de Bancos de

Guatemala.

Conforme al enfoque IRB para medir el riesgo crediticio, los bancos pueden utilizar

sus sistemas de calificacion interna, sujetos a la aprobacion del supervisor del banco. Los
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componentes de riesgo implican el célculo de la probabilidad de incumplimiento (PD), la
pérdida en caso de incumplimiento (LGD), la exposicién en caso de incumplimiento (EAD)
y el vencimiento efectivo (M) conforme al enfoque avanzado (A-IRB). Por lo tanto, el

enfoque IRB se basa en medidas de pérdida inesperada (UL) y pérdida esperada (EL).

Al determinar la probabilidad de incumplimiento (PD), tomamos en cuenta los
factores de riesgo asociados con el prestatario y la transaccion. Esto incluye considerar el
tipo de producto, garantia y el historial de morosidad del prestatario. La PD se calcula con
base en la calificacion interna asignada al prestatario, utilizando la experiencia interna de
incumplimiento, datos externos y modelos estadisticos de incumplimiento. Para los
prestatarios con calificacion de incumplimiento, la PD es del 100 %. En cuanto a la pérdida
en caso de incumplimiento (LGD), el parametro minimo es del 30 % para exposiciones no

garantizadas y del 10 % para exposiciones garantizadas de bienes comerciales.

En nuestro caso de estudio, analizamos la exposicion al riesgo minorista para estimar
el requerimiento de capital para préstamos. Basilea Ill utiliza un cuartil del 99,9 % para
evaluar el requerimiento de capital, tomando en consideracion las posibles situaciones de
incumplimiento dentro de la economia. Esta evaluacion depende de la probabilidad de
incumplimiento, la gravedad de la pérdida y el coeficiente de correlacion del prestatario con

las condiciones econémicas, segun lo determinado por la ecuacion (7).

El coeficiente de correlacion es una funcion de la probabilidad predeterminada y
varia de 0,03 a 0,16 para este tipo de segmento segln la formula de Basilea I1l. De manera
similar, el valor de los activos ponderados por riesgo para una posicién en mora se calcula

como el producto de K, 12,5 y EAD. El requisito de capital (K) para una exposicion en
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mora es el mayor de los dos valores: 0y la diferencia entre su LGD y la mejor estimacion
de la institucion de la pérdida esperada.

Correlacion (R)=

I:l_a—ssPD:l I:l_a—ssPD:l
0,03 [1-e~55) +D’16(1_ [1-e~55) )
i ]
K= {LGD ‘N F,‘Pﬂ’ [-£ -G(ﬂ.@@ﬂ— PD-LEDJ
J(1—R) y (1-R}

RWA =K- 12,5 -EAD

(7

donde:

K: Requerimiento de capital.

PD: Probabilidad de incumplimiento, obtenida de la calificacion crediticia.

p (PD): coeficiente de correlacion.

LGD: Pérdida dada por defecto. Porcentaje de pérdida en el momento del incumplimiento.
EAD: Exposicion por defecto.

RWA: Activos ponderados por riesgo.

EL: Pérdida esperada.

G (0.999): Inversa de la funcion de distribucion normalmente acumulada = -3090.

G (PD): Inversa de la funcion de distribucion normalmente acumulada en PD.

El principal aporte de este método se fundamenta en que cada entidad dispone de
modelos de calificacion en la estimacién de la probabilidad de impago (PD), basado en el
riesgo sistematico y especifico, el valor en riesgo al 99 % y la pérdida esperada, inesperada
y catastrofica y factores del acreditado. Por tanto, se puede afirmar que el requerimiento de

capital aumenta con la probabilidad de incumplimiento y de gravedad. Ademas, cuanto mas
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arriesgada sea la cartera de préstamos de una IMF, mayores seran los requisitos de capital

exigidos por dicha entidad.

La Figura 6 resume la metodologia que calcula la tasa de interés, que debe negociarse
con cada prestatario al considerar el objetivo de obtener el rendimiento objetivo del capital
ajustado al riesgo (RORAC). Los resultados de la calificacion crediticia influyen en el
calculo de la prima de riesgo y, por lo tanto, también tienen un efecto en la determinacion
de la tasa de interés de RORAC para cada cliente y en la rentabilidad requerida de las IMF
en sus préstamos. La probabilidad de default afecta directamente la cantidad de pérdida
esperada e indirectamente afecta el cargo por pérdidas inesperadas a través de su influencia

en el célculo del capital de riesgo.

Figura 6. Calculo de la tasa de interés ajustada al riesgo del prestatario

INTEREST

RATE OF COST OF RISK/PREMIUM RECRUITMENT

LOAN ) FUNDS * * MONg':gRING

i EL+UL cost
EXPECTED UNEXPECTED
. LOSSES
Credit LOSSES
Scoring EL UL
REGULATORY RETURN ON RISK
PROBABILITY OF EXPOSURE ON CAPITAL ADJUSTED
DEFAULT X BANK’S CLIENT REQUIREMENT X CAPITAL
PD LGD K RORAC

La prima de riesgo (Pr) es la suma de los dos componentes, la prima de riesgo
derivada de la pérdida esperada (PrEL) y la prima de riesgo correspondiente derivada de la
pérdida inesperada (PrUL). Ademas, la pérdida esperada es el resultado de multiplicar la

probabilidad de incumplimiento (PD) por la severidad de incumplimiento (LGD), y la
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pérdida inesperada se obtiene del producto de multiplicar el requerimiento de capital
regulatorio (K) por el rendimiento del capital ajustado al riesgo en el sector (r), de acuerdo
con siguiente formula:

Risk premium (Pr) = (PrEl) + (PrUL) = (PD-LGD) + (K- 1)
donde:

EL: Pérdida esperada (cubierta con la provision)
UL.: Pérdida inesperada (cubierta con el requisito de capital)
K: Requerimiento de capital

r: Retorno del capital ajustado por riesgo para el sector

Aplicando el enfoque IRB propuesto por las normas sobre requisitos de capital de
Basilea 1ll, determinamos el rendimiento objetivo del capital ajustado al riesgo,

considerando la rentabilidad del cliente después de impuestos a partir de la siguiente

formula;
FR—FC—0C+EL+UL)- (1—TR)
RORAC =
K
FR =FEAD -i
IC =K-Rf
donde:

FR: Ingresos financieros
FC: Costo financiero
OC: Costo operativo
EL: Pérdida esperada
IC: Ingresos del capital

K: Requerimiento de capital
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i: Tasa de interés
TR: Tasa impositiva
EAD: Exposicion al incumplimiento

Rf: Tasa de intereés libre de riesgo

De lo anterior se deduce que la variacion en la prima de riesgo de crédito (Pr) siempre
aumenta cuando hay incrementos en la probabilidad de incumplimiento (PD), y la tasa de

interés también crece cuando hay un aumento en la Prima de Riesgo de Crédito (Pr).

4. Resultados y Discusion

En esta seccion comenzaremos comparando los resultados de las regresiones
logisticas (LR) y los perceptrones multicapa (MLP). Luego, presentaremos y discutiremos
los resultados obtenidos con el enfoque IRB y analizaremos su impacto en la gestion de la

IMF comparando la fijacion de precios para tres clientes con diferentes perfiles de riesgo.

4.1 Comparacion de la precision de los modelos de probabilidad de

incumplimiento

En la Tabla 9 se muestran los coeficientes y niveles de significacion de todas las
variables incluidas en el modelo de regresion logistica. Como se indica en esta tabla, los
signos esperados se alinean con las expectativas de signos que hemos justificado en el
apartado de variables independientes. La importancia de las variables mas significativas en

el impago de los microcréditos se puede analizar examinando los valores absolutos de sus
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coeficientes. Adicionalmente, las odds ratios cuantifican los cambios en la probabilidad de

impago cuando la variable independiente aumenta en 1 unidad.

Tabla 9. Variables significativas mediante regresion logistica

B S.E. Wald Exp(B)
Gen (1) -0,099™" 0,061 2,642 0,906
Civil_St (1) -0,060™" 0,060 1,011 0,942
Zone (1) -0,057™ 0,060 0,903 0,945
Lab_Sit( 1) 0,047 0,060 0,631 0,954
Old -0,082™ 0,011 1,326 0,988
Cred_Grant -0,180"" 0,013 2,139 0,982
Denied_Cred 0,147 0,060 0,623 1,048
Current_Cred 0,083 0,060 0,050 1,013
Delay_Fee 0,557 1,128 0,797 2,737
Delay_Av 0,006™" 0,007 0,756 1,006
R1 -0,098" 0,251 0,151 0,907
R2 -0,307™ 0,248 1,531 0,736
R3 0,124™" 0,332 0,138 1,132
R5 -3,407™ 2,116 2,592 0,033
Duration 0,011 0,011 0,882 1,011
Amount 0,002 0,002 0,834 1,002
Int_rate 1,735 3,019 0,330 5,669
Guarant (1) 0,437 0,191 5,244 1,548
Forecast (1) 0,041" 0,116 0,124 1,042
Constant -1,248™" 0,777 0,102

¢, 7, ) Significance of 10 %, 5 % and 1 %, respectively.

Los resultados que obtuvimos indican que los signos de todas las variables que fueron
estadisticamente significativas en el modelo logit de calificacion crediticia se alinean con
nuestras expectativas y con los resultados de investigaciones previas (Blanco-Oliver et al.
2016, 2024; Durango-Gutiérrez et al. 2023; Beisland et al. 2019); Esto confirma el rigor y
la coherencia de nuestro analisis. Ademas, nuestra evidencia empirica ofrece nuevos

conocimientos sobre el riesgo crediticio en las IMF guatemaltecas.
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Para la IMF guatemalteca se analizaron 30 variables y se encontr6 que 19 de ellas
eran estadisticamente significativas a niveles de significancia del 1 %, 5 % y 10 % después
de aplicar el ajuste de probabilidad. Los coeficientes de regresion beta de las variables
revelaron que diez de ellas influyeron positivamente en la PD (nimero de préstamos no
concedidos, préstamos pendientes, nimero de cuotas en mora, nimero promedio de dias de
mora, ratio de endeudamiento, duracion del microcredito, monto del microcrédito , tasa de
interés, garantias y prondstico del analista de crédito), mientras que nueve variables (género
femenino, estado civil familiar, residencia en zona rural, trabajador dependiente, tiempo
como cliente de la IMF, ratios de rotacién, liquidez y ROA) Se encontré que estaban

asociados negativamente con la PD.

Contrario a otros estudios en otros paises, (Durango-Gutiérrez et al. 2023; Blanco et
al. 2013), nuestros hallazgos indican que so6lo los factores especificos de cada individuo
tienen un impacto en la EP, sin ningun efecto aparente de los factores sistémicos,
posiblemente debido a la fuerte influencia de este aspecto en las variables especificas de
cada individuo. Los resultados también demuestran que las variables relacionadas con la
operacion de préstamo juegan un papel significativo en la PD, incluso méas que las variables

no financieras y las ratios financieras en términos relativos.

La Figura 7 ilustra la importancia normalizada de cada variable para explicar la
probabilidad de incumplimiento entre todos los prestatarios de la cartera. Estos resultados
resaltan la mayor importancia relativa de factores o variables que fueron estadisticamente

significativos en el modelo de regresion logistica.
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Figura 7. Importancia normalizada de las variables en el modelo MLP
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El desempefio de los diferentes modelos de calificacion crediticia se evalda utilizando
la matriz de calificacion del area bajo la curva ROC (AUC), presentada en la Tabla 10. La
matriz de clasificacion, que compara los casos observados con los estimados, indica el
porcentaje de clasificacion correcta para cada uno de los tres modelos utilizando las dos
técnicas estadisticas. Se observan diferencias significativas entre los métodos LR y MLP en
funcion de los criterios utilizados. En concreto, el AUC para el andlisis LR es del 84,75 %,
mientras que el modelo MLP alcanza el 89,17 %. Ademas, el modelo MLP demuestra una
mejora del 10,55 % en el porcentaje de clasificacion correcta en comparacion con el
método LR tradicional. En esencia, la implementacion del enfoque de red neuronal reduce
significativamente los errores de clasificacion para las IMF, lo que proporciona una ventaja

competitiva sobre otras IMF que no emplean esta metodologia. Esto respalda los hallazgos
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de Ince y Aktan (2009) de que los modelos MLP generalmente logran un AUC mas alto y
menos errores de clasificacion en comparacion con el enfoque LR tradicional. Estos
resultados empiricos validan la superioridad tedrica, en particular debido a las propiedades
de aprendizaje adaptativo no lineal y no paramétrico de los modelos MLP sobre el modelo
LR paramétrico y ampliamente utilizado para la prediccion de impagos. Por lo tanto,
recomendamos que las IMF utilicen modelos MLP en lugar del modelo LR paramétrico
tradicional, ya que incluso un aumento modesto en la precision podria generar ahorros
sustanciales en una gran cartera de préstamos, que podrian ascender a millones de ddlares
(West, 2000).

Tabla 10. Matriz de clasificacion y AUC
LOGISTIC REGRESSION

Observ. Prediction
0 1 PCC
0 1,809 559 76.39 %
1 590 1,592 72.96 %
PCC 74.75 %
AUC: 0,8433
NEURAL NETWORK
Observ. Prediction
0 1 PCC
0 2019 349 85,26 %
1 320 1862 85,33 %
PCC 85.30 %
AUC: 0,8917

4.2 Aplicacion de la estrategia de precios

Para analizar el efecto de un modelo de célculo de probabilidad de default en una
IMF bajo la normativa de Basilea 111, analizamos el efecto y resultado del modelo IRB de

pricing propuesto es esta investigacion, con tres clientes de diferentes perfiles de riesgo
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seleccionados aleatoriamente de nuestra base de datos. La tabla 4 muestra las variables
idiosincraticas y sistematicas, asi como la probabilidad de impago estimada para los tres
clientes tras aplicar la ecuacion obtenida para el modelo LR e introducir los nodos de

entrada en el caso de MLP.

De acuerdo con las escalas de rating internacionales, junto con los estandares de la
normativa de Basilea Ill admitidos por la Superintendencia de Bancos de Guatemala, el
cliente 1 tiene un reducido riesgo de impago y esta supervisado por la gestion de riesgos de
la IMF. Por su parte, el cliente 2 presenta una probabilidad de impago moderada que
pudiera ser sensible a cambios a un escenario econdmico y financiero mas adverso.
También, el cliente 3, con una probabilidad de impago elevada, presenta factores que no
dan garantias para el reembolso seguro del préstamo, incluso en un escenario

macroecondmico lejano a la recesion.

Luego de estimar las probabilidades de incumplimiento de cada cliente, calculamos el
RORAC utilizando un modelo IRB bajo el marco de Basilea Ill. Finalmente, determinamos
la tasa de interés que la IMF deberia aplicar a cada uno de los tres clientes de microcrédito.
Esta tasa se basa en que la rentabilidad ajustada al riesgo cumpla con el objetivo de

rentabilidad minimo exigido por la entidad para este tipo de operaciones financieras.

La Tabla 11 resume los datos necesarios para disefiar los modelos de fijacion de
precios para los microcréditos. Los célculos se basan en un importe medio de microcrédito
de 1.500 ddlares estadounidenses con vencimiento a un afio. La tasa de interés anual actual
de la IMF para los clientes seleccionados es del 18,023 %, determinada como el promedio

de las tasas de interés diarias de los microcréditos otorgados a las microempresas en el
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periodo de la cartera de préstamos analizada. El costo de la deuda, fijado en 2,25 %, se
deriva de las tasas de interés interbancarias del sistema financiero durante el periodo de
cartera 2019-2021, obtenidas de las estadisticas econdmicas de la Superintendencia de
Bancos de Guatemala. La tasa de costos operativos sobre el total de préstamos y depdsitos,
del 5,24 %, se calcula a partir de los datos financieros mensuales de la IMF en su balance y
estado de resultados. La tasa del impuesto corporativo en Guatemala es del 25 %. El
RORAC objetivo de 12.03 % se estima como el ROE promedio de la IMF, obtenido de los
indicadores financieros de la IMF publicados en la seccion estadistica de la
Superintendencia de Bancos de Guatemala. Finalmente, la tasa libre de riesgo promedio
para el periodo 2019-2021 fue de 1,75 %, tal como lo establece el programa de emision de

bonos soberanos del Ministerio de Finanzas Publicas de Guatemala.

Tabla 11. Datos de tres prestatarios y PD

ACRONIM Borrower 1 Borrower 2 Borrower 3

Gen 1 0 0
Civil_St 1 0 1
Zone 1 0 0
Lab-Sit 1 1 0
Age 45 27 60
Sector 1 1 0
Ed_ Level 2 0 0
Old 36 10 18
Cred_Grant 5 1 2
Denied_Cred 0 0 2
Current_Cred 1 0 0
Delay 0 0 2
Delay Av 0 0 6

Arrears 0 0 0,1111

R1 0,8405 0,6493 0,4367

R2 0,2793 0,12 0,0821

R3 0,1262 0 0,0995

R4 0,1121 0 0,0905

R5 0,1348 0,0655 0,08654

R6 0,1676 0,0947 0,1037
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ACRONIM Borrower 1 Borrower 2 Borrower 3

Purpose 0 0 0
Duration 12 18 12
Amount 1,45 1 12
Int_Rate 0,12 0,15 0,115
Guarant 0 0 1
Forecast 0 0 1
PIB 0,2156 0,0566 0,0348
IPC 0,0219 0,0207 0,0080
TC -0,0697 -0,0815 -0,1374
IE 0,1014 0,0729 0,0215
PD (LR) 0,39 % 10,36 % 24,50 %
PD (MLP) 0,12 % 2,55 % 29,02 %

Tabla 12. Informacién general para el disefio del modelo de pricing

CONCEPT AMOUNT
Microcredit amount USD 1500
Maturity (years) 1
Interest rate (the same for all 3 customers) 12.32%
Cost of Debt 2.25%
Operating Cost 5.24 %
Tax Rate 25%
RORAC Objetive 17.14 %
Risk-free rate (Government bond) 1.75%

Las Tablas 13 y 14 analizan la informacion financiera relevante bajo la aplicacion del
enfoque IRB de Basilea Il para los tres clientes seleccionados aleatoriamente. Estos
calculos han sido llevados a cabo respectivamente para el modelo de red neuronal y de
regresion logistica. La aplicacién del enfoque IRB sugiere una mayor precision de la cifra
de requerimientos de capital (fondos propios) sobre el anterior enfoque estandar y, por
tanto, de los valores de la rentabilidad del capital (ROC), la rentabilidad del capital,
ajustada al riesgo (RORAC) vy el tipo de interés (Precio). Este mejor ajuste de las

necesidades de capital tiene importantes consecuencias en la solvencia y rentabilidad de la
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IMF, ya que mejoran su nivel de competitividad con los bancos comerciales que si

disponen de modelos de calificacion crediticia y sistemas de fijacion de tasas de interés.

Para calcular la utilidad después de impuestos obtenida por la IMF con cada cliente

bajo el método IRB de Basilea Ill, se utiliza la siguiente expresion:

(Intsrast Income — Interest Expanses — Operating Expenses+ Coapital Bensfit — Provision) - (1 — Tex Rats)

Profitability = — -
. Stockholders” Equity

Desde un punto de vista tedrico, la rentabilidad que un cliente proporciona a una
entidad de microfinanzas depende del riesgo del prestatario y del tipo de interés de la
operacion. Asi, aplicando el método IRB con un modelo de célculo de probabilidad de
impago con mayor capacidad predictiva (MLP) (tabla 6), la IMF puede obtener unas
rentabilidades méas ajustadas al perfil de riesgo para cada cliente. ElI importe de la
prestacion se ha calculado de acuerdo con los parametros establecidos por la norma, que
pueden oscilar en funcién de la clasificacion del cliente (tabla 8). Para la determinacién de
los tipos de interés, se fija un nivel de severidad de la pérdida en caso de impago (LGD) del
45 %, tal y como recomienda la norma de Basilea, para aquellos casos en los que resulte
imposible estimar este nivel con la Gnica informacion de la entidad financiera. En concreto,
la IMF obtendria unas rentabilidades del 206,19 %, 43,20 % y -38,63 % respectivamente

para los tres clientes seleccionados aleatoriamente.
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Tabla 13. Rentabilidad del cliente y fijacion de tasas de interés bajo el enfoque IRB de la normativa de Basilea I11. Regresion

Logistica

BORROWER1 BORROWER?2 BORROWER 3

BORROWER1 BORROWER2 BORROWERS3

BEFORE THE RATE ADJUSTMENT

AFTER THE RATE ADJUSTMENT

Interest rate 12.32 % 12.32 % 12.32 % 7,90 % 10,01 % 23,70 %
BORROWER1 BORROWER2 BORROWER3 BORROWER1 BORROWER2 BORROWERS3
PD 0,12 % 2,55 % 29,02 % 0,12 % 2,55 % 29,02 %
LGD 45,00 % 45,00 % 45,00 % 45,00 % 45,00 % 45,00 %
- Expected Loss (EL) 0,81 17,21 195,89 0,81 17,21 195,89
Q Weight 21,89 % 83,15 % 191,36 % 21,89 % 83,15 % 191,36 %
é RWA 328,42 € 1.247,32 2.870,34 328,42 1.247,32 2.870,34
Q Basel Il - IRB Coefficient 8,00 % 8,00 % 8,00 % 8,00 % 8,00 % 8,00 %
g Stockholders” Equity 26,27 € 99,79 € 229,63 € 26,27 99,79 229,63
o Liabilities 1.473,73 € 1.400,21 € 1.270,37 € 1.473,73 1.400,21 1.270,37
= Total 1.500,00 € 1.500,00 € 1.500,00 € 1.500,00 1.500,00 1.500,00
o Interest income 184,80 € 184,80 € 184,80 € 184,80 € 184,80 € 184,80 €
% Interest expenses 33,16 € 3150€ 28,58 € 33,16 € 31,50 € 28,58 €
Operating cost 78,60 € 78,60 € 78,60 € 78,60 € 78,60 € 78,60 €
RORAC 206,19 % 43,20 % -38,63 % 17,14 % 17,14 % 17,14 %
RORAC target 17,14 % 17,14 % 17,14 % 17,14 % 17,14 % 17,14 %
Price (Interest Rate) 12,32 % 12,32 % 12,32 % 7,90 % 10,01 % 23,70 %
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Tabla 14. Rentabilidad del cliente y fijacion de tasas de interés bajo el enfoque IRB de la normativa de Basilea 11

BORROWER1 BORROWER2 BORROWER3 BORROWER1 BORROWER2 BORROWERS3

BEFORE THE RATE ADJUSTMENT AFTER THE RATE ADJUSTMENT
Interest rate 12.32 % 12.32 % 12.32 % 8,40 % 14,30 % 21,67 %
BORROWER1 BORROWER2 BORROWER3 BORROWER1 BORROWER2 BORROWERS3
PD 0,39 % 10,36 % 24,50 % 0,39 % 10,36 % 24,50 %
LGD 45,00 % 45,00 % 45,00 % 45,00 % 45,00 % 45,00 %
- Expected Loss (EL) 2,62 69,90 165,38 2,62 69,90 165,38
Q Weight 44,33 % 130,27 % 191,36 % 44,33 % 130,27 % 191,36 %
é RWA 664,99 € 1.954,08 2.870,34 664,99 1.954,08 2.870,34
Q Basel Il - IRB Coefficient 8,00 % 8,00 % 8,00 % 8,00 % 8,00 % 8,00 %
g Stockholders” Equity 53,20 € 156,33 € 229,63 € 53,20 € 156,33 € 229,63 €
o Liabilities 1.446,80 € 1.343,67 € 1.270,37 € 1.446,80 € 1.343,67 € 1.270,37 €
= Total 1.500,00 € 1.500,00 € 1.500,00 € 1.500,00 € 1.500,00 € 1.500,00 €
o Interest income 184,80 € 184,80 € 184,80 € 125,93 € 214,46 € 325,04 €
% Interest expenses 33,16 € 3150€ 28,58 € 32,55€ 30,23 € 28,58 €
Operating cost 78,60 € 78,60 € 78,60 € 78,60 € 78,60 € 78,60 €
RORAC 206,19 % 43,20 % -38,63 % 17,14 % 17,14 % 17,14 %
RORAC target 17,14 % 17,14 % 17,14 % 17,14 % 17,14 % 17,14 %
Price (Interest Rate) 12,32 % 12,32 % 12,32 % 8,40 % 14,30 % 21,67 %
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Tabla 15. Porcentajes de dotacién especifica de microcréditos para microempresas

RISK CATEGORY PROVISION ( %)
A. Normal risk 0.00 %
B. Above normal risk 5.00 %
C. Expected loss 20.00 %
D. With significant expected losses 50.00 %
E. High risk of irrecoverability. 100.00 %

Source: Norm n°® JM-93 — 2005 SIB.

Sin embargo, nuestro modelo de precios no pretende calcular la rentabilidad de los
clientes de una IMF después de aplicar una tasa de intereés fija, sino mas bien fijar una tasa
de interés ajustada al riesgo crediticio de cada prestatario después de que la institucion fije
una meta de rentabilidad para sus operaciones de microcrédito. En este sentido, la IMF
guatemalteca en este estudio considera que el RORAC de sus operaciones debe ser de
17.14 %, independientemente del nivel de riesgo de cada cliente. Asi, para cumplir con esta
meta de rentabilidad, y dados los datos de partida de la Tabla 16, asi como los perfiles de
riesgo de cada cliente, la IMF deberia fijar una tasa de interés de 7.90 %, reduciendo con
ello la tasa de interés para este prestatario en 4.42 % en comparacién con la tasa de interés
actual que cobra la IMF (12.32 %). De igual forma, para el cliente 2, la tasa de interés
ajustada al riesgo se fijaria en 10.01 %, que es 2.31 % menor que la tasa de interés actual de
la IMF. Finalmente, la tasa de interés ajustada por riesgo para el prestatario 3 seria 23,70 %,
11,38 % mas alta que la tasa actual de la IMF. La Tabla 17 replica el mismo procedimiento
para el modelo de precios estimado a partir de un modelo que calcula la probabilidad de
incumplimiento utilizando regresion logistica. La Tabla 20 resume los cambios en las tasas
de interés después de ajustar los perfiles de riesgo para cada técnica de calculo de

probabilidad de incumplimiento.
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Tabla 16. Resumen de resultados de la fijacion de los tipos de interés

Credit-scoring Borrower 1  Borrower2  Borrower 3

method
Before rate adjustment 12,32 % 12,32 % 12,32 %
Neural Network After rate adjustment 7,90 % 10,01 % 23,70 %
Difference -4,42 % -2,31% 11,38 %
Before the rate adjustment 12,32 % 12,32 % 12,32 %
Logistic Regression After the rate adjustment 8,40 % 14,30 % 21,67 %
Gap -3,92 % 1,98 % 9,35 %

Nuestra investigacion indica que las IMF pueden beneficiarse del uso de modelos de
precios bajo el enfoque basado en calificaciones internas (IRB). Estos modelos son
cruciales para mejorar la gestion de la solvencia y la rentabilidad de las IMF mediante la
asignacion de tasas de interés ajustadas al riesgo y requisitos de capital mas precisos. Esto
permite a las IMF prosperar en un panorama financiero dominado por grandes bancos
internacionales que operan en el sector de las microfinanzas, e incluso competir con ellos

utilizando herramientas que los grandes bancos han estado empleando durante afios.

Ademas de las ventajas mencionadas anteriormente, la aplicacion de sistemas de
precios bajo el enfoque IRB proporciona a las IMF una herramienta para continuar su
desarrollo de manera justa y eficiente. Su misién principal es ayudar a las personas de bajos
ingresos y excluidas que enfrentan dificultades para acceder a servicios de ahorro y crédito

a crear una microempresa.

4.3 Implicaciones practicas y politicas

Los resultados de la estrategia de fijacion de precios presentada en la Seccion 4.2
subrayan el potencial significativo de los modelos de fijacién de precios ajustados al riesgo

crediticio basados en la probabilidad de impago para transformar el sector de las
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microfinanzas. Este modelo, que cumple plenamente con las normas de Basilea IlI,
proporciona una herramienta muy precisa para determinar las tasas de interés. Podria
permitir a las IMF mejorar su sostenibilidad financiera y ofrecer microcrédito de una

manera mas equitativa.

Al aplicar diferentes tasas de interés basadas en los perfiles de riesgo individuales, las
IMF pueden aliviar la carga financiera de los clientes de menor riesgo, promoviendo asi la

inclusion financiera y potencialmente reduciendo las tasas de impago.

Nuestra investigacion muestra que este enfoque no sélo ayuda a las IMF a alcanzar
sus objetivos de rentabilidad, sino que también hace que el crédito esté méas facilmente
disponible para quienes mas lo necesitan. Esto es particularmente crucial en economias en
desarrollo como Guatemala, donde el acceso limitado al crédito obstaculiza el progreso
econdémico. Ademas, el uso de modelos de redes neuronales para pronosticar el riesgo de
impago proporciona un mayor nivel de precision en comparacion con los modelos de
regresion logistica tradicionales. Las capacidades predictivas mejoradas de estos modelos
garantizan que las tasas de interés se alineen mas estrechamente con el riesgo real, lo que

reduce la probabilidad de impagos y pérdidas financieras para las IMF.

El modelo de fijacion de precios basado en el riesgo crediticio que se propone en este
estudio constituye un avance significativo en el campo de las microfinanzas. Tiene el
potencial de establecer un nuevo estandar para las estrategias de fijacion de precios dentro
del sector. Este enfoque promueve tanto la sostenibilidad financiera como el impacto social,

lo que lo convierte en un modelo potencial para las IMF de todo el mundo.

170



Los resultados de esta investigacion pueden ser utilizados por los administradores
financieros de los bancos, las asociaciones de actores de la inclusion financiera, los
reguladores financieros y las autoridades fiscales para desarrollar nuevas regulaciones que
promuevan una mayor inclusion financiera para las personas de bajos ingresos. Es
importante que los administradores financieros, las autoridades financieras y fiscales estén
atentos a las posibles sefiales de advertencia en el comportamiento de ciertas variables. La
falta de comprension de estas tendencias podria conducir a restricciones en el acceso al
crédito bancario para las personas de bajos ingresos, lo que resultaria en una disponibilidad
limitada de microcrédito y tasas de interés més altas. El estudio recomienda que los
reguladores establezcan pautas especificas para estos modelos y que los administradores de
las IMF amplien sus estrategias para abarcar areas histéricamente desatendidas, como el
sector agricola y las comunidades rurales. Esto es crucial para mejorar el acceso a los

servicios financieros y apoyar el desarrollo econémico local.

Ademas, los resultados de nuestra investigacion podrian ayudar a disefiar politicas
gubernamentales destinadas a mejorar la inclusién financiera y social de las personas
vulnerables. Al identificar los factores de riesgo entre los clientes de las instituciones de
microfinanzas, los gobiernos pueden dirigir los subsidios hacia los prestatarios mas
solventes. Esto puede conducir a un mejor desempefio de estas instituciones y su impacto

social general.

4.4 Limitaciones de la investigacion

Esta investigacién proporciona informacion valiosa sobre la implementaciéon de
modelos de fijacion de precios ajustados al riesgo en el sector de las microfinanzas. Sin

embargo, es esencial reconocer ciertas limitaciones. En primer lugar, la dependencia del
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estudio de datos historicos de una region geografica especifica, como Guatemala, puede
limitar la aplicabilidad de los resultados a otros contextos. Los entornos de las
microfinanzas varian significativamente entre paises debido a las diferencias en los marcos
regulatorios, las condiciones econdmicas y los factores culturales. Como resultado, la
eficacia de la estrategia de fijacion de precios propuesta puede no ser la misma en otras

regiones con diferentes escenarios financieros.

Ademas, si bien el uso de modelos de redes neuronales para predecir el riesgo de
impago es innovador, presenta desafios en términos de interpretacion y transparencia del
modelo. Las partes interesadas en el sector de las microfinanzas, especialmente aquellas
con conocimientos técnicos limitados, pueden tener dificultades para comprender y confiar
en las decisiones generadas por estos modelos. Esto podria impedir la adopcion
generalizada de estas técnicas avanzadas, en particular en contextos donde los reguladores

exigen altos niveles de transparencia del modelo.

Adicional, los datos utilizados en este estudio, si bien son exhaustivos, pueden no
reflejar plenamente todos los matices del comportamiento de los prestatarios y los shocks
econdmicos externos que pueden afectar las tasas de impago. Por ejemplo, no se incluyeron
en el modelo eventos macroecondmicos inesperados o cambios en las condiciones
econdémicas locales, lo que podria afectar su precision predictiva. Por dltimo, es
fundamental considerar las implicaciones éticas de aplicar precios basados en el riesgo en
las microfinanzas. Si bien este enfoque podria conducir a tasas de interés mas justas, existe
el riesgo de excluir inadvertidamente a los prestatarios mas riesgosos, que a menudo son los

mas vulnerables. Esto plantea importantes preguntas sobre el equilibrio entre la
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sostenibilidad financiera y la mision social en las microfinanzas, una tension que las

investigaciones futuras deberian explorar méas a fondo.

5. Conclusiones

En consonancia con su importante mision social, las IMF deben mejorar sus modelos
de gestion si quieren sobrevivir en un entorno macroeconémico inestable y en un sector de
microfinanzas en el que la banca comercial ha ido ganando terreno en los ultimos afios.
Para lograr este objetivo, con criterios de eficacia y eficiencia, las IMF pueden ganar
competitividad respecto de la banca comercial a través de herramientas que les permitan
calcular probabilidades de impago de forma fiable y robusta, lo que permitiria calcular
requerimientos de capital y fijar tipos de interés ajustados al riesgo crediticio de cada

cliente bajo el enfoque IRB de la normativa de Basilea I11.

Nuestra investigacion representa un avance con respecto a los hallazgos anteriores
por tres razones principales. En primer lugar, nuestros resultados se basan en
investigaciones anteriores que respaldan que un modelo de perceptron multicapa para
predecir las probabilidades de incumplimiento ofrece una mayor precision y menores
costos de clasificacion en comparacion con la técnica clasica de regresion logistica.
Ademas, nuestros hallazgos tienen implicaciones importantes para mejorar la eficiencia, la
solvencia y la rentabilidad de las IMF al reducir las pérdidas por incumplimiento, las
provisiones por quiebra y los procesos de recuperacion. Por lo tanto, nuestros resultados
sugieren que las redes neuronales de perceptrén multicapa son la técnica méas adecuada para

el sector de las microfinanzas.
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Los resultados de nuestra investigacion respaldan la idea de que, con el método IRB,
los requisitos de capital se cuantifican con mayor precisién en comparacion con el antiguo
método estandar. Este enfoque puede ayudar a IMF a mejorar su rentabilidad y eficiencia
de gestion, lo que a su vez puede mejorar su capacidad para captar fondos en mercados

financieros mas competitivos.

Ademas, nuestra investigacion destaca la importancia de un modelo de fijacion de
precios en la industria de las microfinanzas. Este modelo sirve como una herramienta
crucial para que las IMF defiendan y aumenten su participacion en el mercado mientras
continGan su misién de financiar a los pobres sin imponer tasas de interés altas. Al utilizar
un modelo de fijacion de precios para determinar la rentabilidad deseada para clientes con
diferentes perfiles de riesgo, las IMF pueden maximizar sus ganancias y satisfacer las
demandas de sus accionistas y financiadores. Estos modelos también sirven como
herramientas de gestién, mejorando la eficiencia y reduciendo los incumplimientos, lo que
en Gltima instancia ayuda a las IMF a lograr la autosuficiencia financiera y competir con los

bancos tradicionales en igualdad de condiciones.

En segundo lugar, nuestra investigacion confirma que, con el método IRB, los
requisitos de capital se cuantifican con mucha mas precision que con el antiguo método
estandar. Ademas, las IMF podran mejorar la rentabilidad y la eficiencia de su gestion
mediante este método, lo que también mejorara su capacidad para captar financiacién en los

mercados financieros en condiciones mas competitivas.

En tercer lugar, el principal hallazgo de nuestra investigacion es que un modelo de

precios en la industria de las microfinanzas es una herramienta importante que permite a las
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IMF defender y aumentar su participacion de mercado para continuar llevando a cabo su
mision original, que es financiar a los pobres sin la necesidad de cobrar altas tasas de
interés. Al seleccionar aleatoriamente a tres clientes con diferentes perfiles de riesgo,
nuestros resultados establecen a priori la rentabilidad deseada para cada uno de ellos, lo que
permite a la institucibn maximizar sus ganancias y satisfacer las demandas de sus
accionistas y financiadores. En consecuencia, estos modelos son vistos como herramientas
de gestion que pueden ayudar a aumentar la eficiencia y reducir las pérdidas por
incumplimiento de los microcréditos para que las IMF puedan lograr la autosuficiencia
financiera necesaria y competir en igualdad de condiciones con los bancos tradicionales.
Ademas, nuestros hallazgos pueden contribuir al disefio de politicas gubernamentales
destinadas a promover la inclusién financiera y social de las personas vulnerables. Ademas,
al aumentar la solvencia y la rentabilidad, las IMF aseguran su supervivencia en un sector

en el que los bancos comerciales han entrado a través de la reduccion de escala.
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CAPITULOS5

Conclusiones, limitaciones y futuras lineas de investigacion

1. Conclusiones del trabajo de investigacion

La investigacion presentada en los tres articulos aporta avances significativos y nuevo
conocimiento sobre la gestion del riesgo crediticio en las instituciones microfinancieras,
mediante el disefio de modelos avanzados y basados en enfoque innovadores. A
continuacion mostramos los hallazgos logrados para cumplir cada uno de los tres objetivos
de investigacion planteados, los cuales nos han permitido alcanzar el objetivo principal de
nuestra tesis que consiste en contribuir a mejorar la eficiencia y sostenibilidad de la gestion
de las IMF, mediante el analisis de factores de riesgo crediticio, el disefio de un sistema de
fijacién de precios y la propuesta de un instrumento para desarrollar estrategias optimas que

permitan minimizar el citado riesgo.

Obijetivo 1. Identificar los factores de riesgo asociados al incumplimiento de los préstamos
en las instituciones microfinancieras, mediante un analisis integral de variables
idiosincrasicas y sistémicas.

Para responder a este objetivo, las conclusiones del primer articulo publicado subrayan
la importancia de enfocar la gestion del riesgo crediticio en factores internos clave,
identificados en cada una de las IMF. Para las IMF en Bolivia, los resultados indicaron que
cinco variables idiosincraticas estaban correlacionadas positivamente con la PD. Estas
variables incluyen el monto del préstamo, el niumero de pagos en mora, la garantia del
préstamo ofrecida y la evaluacion del analista de crédito sobre la solvencia del cliente. Se

destaca que el riesgo de impago del microcredito es mayor cuando el monto del préstamo y
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el nimero de cuentas morosas son altos, la garantia estd comprometida y el analista prevé
problemas de pago. Ademas, se encontré que dos variables idiosincraticas estaban
inversamente asociadas con la PD: el género del prestatario y el nimero de préstamos
previamente otorgados. En concreto, los resultados indican que las politicas
gubernamentales para abordar la crisis econémica son mas necesarias para las IMF cuyos
clientes ofrecen mas garantias y tienen mayores retrasos en los pagos. Esto también debe
tener en cuenta las evaluaciones de los analistas financieros sobre la solvencia crediticia del

prestatario.

En el caso de Colombia, los resultados indican que cuatro variables (género masculino,
monto del préstamo, existencia de una garantia de préstamo y prondstico del analista)
tienen una influencia similar en las tasas de incumplimiento a la observada en Bolivia. Esto
sugiere que el impacto negativo de estos factores en las tasas de incumplimiento puede no
depender del contexto socioecondémico o el marco regulatorio del pais del prestatario, sino
que podria ser comun entre las economias emergentes. Desde una perspectiva de politica
publica, estos hallazgos sugieren la necesidad de contar con estrategias internacionales
comunes para todos los paises de América Latina con el objetivo de mitigar el riesgo de
impago de las IMF cuyos clientes tienen mayores retrasos en los pagos y mayores
garantias. En particular, nuestros hallazgos sugieren que las instituciones reguladoras
deberian desarrollar medidas de control basadas en las variables especificas de cada caso de

IMF

Obijetivo 2. Definir un sistema de fijacién de precios de microcrédito y establecer los
requisitos de capital con base en el enfoque basado en calificacién interna (IRB) de Basilea
I11, utilizando un modelo de calificacion crediticia de perceptrén multicapa (MLP).
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En respuesta a este segundo objetivo, el segundo articulo resalta las ventajas de
utilizar modelos de calificacion crediticia basados en redes neuronales artificiales,
especificamente perceptrones multicapa (MLP), para la gestion del riesgo crediticio.
Nuestro estudio arroja tres hallazgos clave. En primer lugar, los resultados indican que, en
linea con Ince y Aktan (2009), pero en contraste con Bekhet y Kamel (2014), la calificacion
crediticia del perceptron multicapa (MLP) no solo proporciona una mayor precision, sino
que también incurre en costos de clasificacion erronea esperados méas bajos en comparacion
con el método clésico de regresién logistica (LR) para microcrédito. En concreto, el MLP
reduce los costes de clasificacion errénea en un 13,78 % respecto al modelo LR. Estos
hallazgos respaldan el uso de modelos de calificacién crediticia de MLP, ya que permiten a
las IMF gestionar de manera més eficiente y profesional el riesgo crediticio de su cartera.
Lo anterior conduce a menores costos de andlisis de crédito, menores pérdidas de

prestatarios en mora, decisiones crediticias mas rapidas y cobranza de pagos priorizada.

En segundo lugar, hemos descubierto que implementar un enfoque basado en
calificaciones internas (IRB), utilizando probabilidades de incumplimiento de un modelo de
calificacion crediticia MLP ofrece los mayores beneficios para la IMF analizada. Esto es
evidente en forma de requisitos de capital reducidos y mejores tasas de interés ajustadas al
riesgo. La IMF objeto de estudio experimenta una reduccion en los requisitos de capital de

mas de $200.000 al aplicar este modelo en comparacion con el enfoque estandar.

Adicionalmente, las tasas de interés disminuyen un 20,28 % y un 30,12 % con los
métodos estandar e IRB, respectivamente, en comparacion con las tasas de interés reales
cobradas por la IMF. Reducciones tan significativas de las tasas de interés pueden permitir
a cualquier IMF ampliar su participacion de mercado, incluso en una industria con tasas de
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crecimiento negativas, y competir eficazmente con nuevos competidores como los bancos
comerciales. Al reducir las tasas de interés de los microcreditos, existe un aumento
potencial en el nimero de microempresas establecidas por personas de todo el espectro
socioecondémico. Esto tiene implicaciones positivas para el desarrollo social y economico

de estos individuos y sus respectivos paises

Y, en tercer lugar, nuestra investigacion sugiere que, al igual que la industria bancaria
formal (Ruthenberg y Landskroner 2008), el enfoque IRB es més sensible al riesgo que el
enfoque estandarizado en el sector de las microfinanzas. Los prestatarios con una
probabilidad de incumplimiento (PD) inferior al 20,38 % se beneficiaran de que la IMF
utilice el método IRB, ya que dard como resultado una tasa de interés entre el 8,32 % v el
18,16 %. Por otro lado, los clientes con una PD superior al 20,38 % preferiran que la IMF

utilice el método estandar, ya que implicaria una tasa de interés fija del 18,16 %.

Objetivo 3. Disefiar una herramienta dirigida a desarrollar una estrategia de fijacion de
precios para el riesgo de microcrédito para prestatarios de instituciones de microfinanzas
(IMF), que les permita determinar los precios de los microcréditos y los requerimientos de
capial sobre la base de un enfoque IRB de Basilea IlI.

Para lograr este objetivo, el tercer articulo confirma que los modelos de perceptron
multicapa superan a los métodos tradicionales de regresion logistica en términos de
precision y costos de clasificacion y representa un avance con respecto a los hallazgos
anteriores por tres razones principales. En primer lugar, nuestros resultados se basan en
investigaciones anteriores que respaldan que un modelo de perceptron multicapa para

predecir las probabilidades de incumplimiento ofrece una mayor precisién y menores
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costos de clasificacion en comparacién con la técnica clasica de regresion logistica.
Ademas, nuestros hallazgos tienen implicaciones importantes para mejorar la eficiencia, la
solvencia y la rentabilidad de las IMF al reducir las pérdidas por incumplimiento, las
provisiones por quiebra y los procesos de recuperacion. Por lo tanto, nuestros resultados
sugieren que las redes neuronales de perceptrén multicapa son la técnica mas adecuada para
el sector de las microfinanzas.

Ademaés, nuestra investigacion destaca la importancia de un modelo de fijacion de
precios en la industria de las microfinanzas. Este modelo sirve como una herramienta
crucial para que las IMF defiendan y aumenten su participacion en el mercado mientras

contintan su mision de financiar a los pobres sin imponer tasas de interés altas.

En segundo lugar, nuestra investigacion confirma que, con el método IRB, los
requisitos de capital se cuantifican con mucha mas precision que con el antiguo método
estandar. Ademas, las IFM podran mejorar la rentabilidad y la eficiencia de su gestion
mediante este método, lo que también mejorara su capacidad para captar financiacién en los

mercados financieros en condiciones mas competitivas.

En tercer lugar, el principal hallazgo de nuestra investigacion es que un modelo de
precios en la industria de las microfinanzas es una herramienta importante que permite a las
IMF defender y aumentar su participacion de mercado para continuar llevando a cabo su
mision original, que es financiar a los pobres sin la necesidad de cobrar altas tasas de
interés. Al seleccionar aleatoriamente a tres clientes con diferentes perfiles de riesgo,
nuestros resultados establecen a priori la rentabilidad deseada para cada uno de ellos, lo que
permite a la institucibn maximizar sus ganancias y satisfacer las demandas de sus
accionistas y financiadores
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En conjunto, los articulos publicados destacan la necesidad de que las IMF adopten
enfoques avanzados y personalizados en la gestion de riesgos, como el uso de modelos de
MLP y el IRB. La implementacion de estos métodos puede mejorar la precision en la
calificacion crediticia, reducir los requisitos de capital y ajustar las tasas de interés de
manera mas efectiva. Ademas, al alinear mejor las tasas de interés con el riesgo real, las
IMF pueden no solo aumentar su eficiencia operativa y su rentabilidad, sino también
contribuir al desarrollo econémico y social de los prestatarios en un entorno competitivo.
La investigacion también sugiere que es crucial que las politicas regulatorias y las
estrategias de gestion se adapten a las caracteristicas especificas de cada contexto nacional

para maximizar los beneficios y reducir el riesgo de incumplimiento.

2. Implicaciones del trabajo de investigacion

2.1 Implicaciones académicas

La investigacion realizada ofrece un nuevo conocimiento integral sobre cémo las
instituciones microfinancieras pueden optimizar la gestion del riesgo crediticio mediante la

adopcion de modelos avanzados de calificacion y enfoques regulatorios innovadores.

En primer lugar, el estudio demuestra que el modelo de perceptron multicapa (MLP)
ofrece ventajas significativas en comparacion con el método tradicional de regresion
logistica (LR). EI MLP no solo mejora la precision predictiva, sino que también reduce los
costos asociados con la clasificacion erronea. Este hallazgo aporta nuevo conocimiento al
mostrar como los avances tecnologicos en modelos predictivos pueden disminuir las

pérdidas por incumplimiento y acelerar la toma de decisiones. De este modo, el MLP
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contribuye a la rentabilidad y sostenibilidad operativa de las IMF, proporcionando una base

para optimizar la gestion del riesgo y fortalecer la eficiencia del sector microfinanciero.

En segundo lugar, el nuevo conocimiento derivado del analisis muestra que el
enfoque basado en calificaciones internas (IRB), alimentado por las probabilidades de
incumplimiento generadas por el MLP, ofrece beneficios financieros sustanciales. La
aplicacion del IRB permite a las IMF reducir de manera significativa los requisitos de
capital y ajustar las tasas de interés con mayor precision. Esto facilita la expansion del
mercado y promueve el desarrollo socioeconémico al mejorar el acceso a microcréditos

para una gama mas amplia de prestatarios.

En tercer lugar, los resultados introducen nuevas revelaciones sobre la sensibilidad
del método IRB en comparacion con el enfoque estandarizado. EI IRB ofrece tasas de
interés ajustadas al riesgo para prestatarios con una probabilidad de incumplimiento (PD)
inferior a un umbral especifico, mientras que el enfoque estandar proporciona tasas fijas
para aquellos con una PD superior. Este ajuste preciso en las tasas de interés optimiza la

gestién del riesgo y refuerza la competitividad de las IMF frente a los bancos comerciales.

En esencia, se subraya la importancia de que las IMF adopten enfoques avanzados y
personalizados en la gestion del riesgo crediticio. La implementacion de modelos MLP y el
enfoque IRB no solo mejoran la precision en la calificacion crediticia y reducen los
requisitos de capital, sino que también permiten ajustar las tasas de interés de manera mas
efectiva. Este nuevo conocimiento contribuye a una mayor eficiencia operativa y

rentabilidad de las IMF, y al desarrollo econdmico y social de sus prestatarios.
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A continuacion, se presentan las principales implicaciones académicas derivadas de
los hallazgos de esta investigacion, que contribuyen al avance en la metodologia de

evaluacion del riesgo micro crediticio.

Estudio de factores contextuales

Al analizar cdmo los factores especificos del contexto influyen en el riesgo de
incumplimiento, la investigacion amplia el entendimiento de las dindmicas locales en el
sector de microfinanzas. Esto resalta la importancia de considerar factores contextuales en
la investigacion académica y puede conducir a estudios mas profundos sobre como las
caracteristicas locales afectan la efectividad de los modelos de gestion del riesgo. Segin
estudios de Ramirez-Virviescas, y Guevara-Castafieda, (2021) las instituciones
microfinancieras necesitan ajustar sus enfoques segln las caracteristicas particulares de
cada mercado para optimizar su efectividad y sostenibilidad. Desestimar los factores
contextuales puede resultar en la aplicaciéon de modelos que no se alinean con las
necesidades y realidades de los prestatarios locales. Por lo tanto, es fundamental entender
las especificidades de cada mercado de microfinanzas. Elementos como la cultura, la
economia, la regulacion y la infraestructura local pueden tener un impacto considerable en
el comportamiento de pago de los prestatarios y en la habilidad de las IMF para manejar de

manera efectiva el riesgo crediticio.

Innovacién en modelos predictivos
La investigacion demuestra que los modelos de perceptron multicapa (MLP) superan
a los métodos tradicionales de regresion logistica (LR) en términos de precision y costos de

clasificacion errénea. Este hallazgo subraya la necesidad de adoptar modelos de aprendizaje
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automatico avanzados en la evaluacion del riesgo crediticio. Las técnicas de MLP ofrecen
un enfoque mas robusto y preciso, lo que puede revolucionar la forma en que se evalGan y
gestionan los riesgos en el sector de las microfinanzas. Este avance metodoldgico
proporciona una base sélida para futuras investigaciones sobre la aplicacion de técnicas de
aprendizaje profundo y redes neuronales en otras areas de la gestion financiera. (Iravaya,

2021).

Desarrollo de nuevas herramientas

Evidenciamos como el sector financiero esta adoptando cada vez mas herramientas de
aprendizaje automatico (ML) para gestionar el riesgo crediticio (EBA, 2023; Alonso y
Carbo, 2022). En este contexto, las instituciones financieras enfrentan el desafio de
incorporar avances tecnologicos mientras cumplen con los requisitos regulatorios. Es
crucial proponer soluciones, desde la academia y la investigacion que ayuden a medir los
costos y beneficios de evaluar los modelos de ML y evidenciar como se alinean con la
normativa vigente. Desde una perspectiva estratégica, disponer de una metodologia
estructurada para evaluar estos modelos podria aumentar la transparencia y superar las
barreras a la innovacion en la industria financiera. La investigacion destaca la importancia
de desarrollar herramientas analiticas avanzadas, como los modelos IRB, que mejoren la
precision en la cuantificacion de riesgos y los requisitos de capital. La integracion de estos
modelos puede servir como base para la creacion de nuevas herramientas académicas y
practicas en la gestion de riesgos financieros (Alonso y Carbo, 2020; Alonso y Carbo,

2021).
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2.2 Implicaciones para la politica regulatoria y practica

2.2.1 Adaptacion de politicas regulatorias

Los hallazgos destacan la necesidad de adaptar las politicas regulatorias a las
caracteristicas especificas de las IMF y los contextos nacionales. Segin un estudio de Han
et al. (2021), las politicas regulatorias deben ser flexibles y adaptadas a las realidades de
cada mercado, lo que podria influir en la forma en que se disefian y aplican las regulaciones
en la practica. Este aspecto puede estimular nuevas investigaciones sobre la relacion entre

politicas regulatorias y practicas de gestion del riesgo en distintos entornos econémicos.

Ademas, la investigacion sugiere que las IMF deben adoptar un enfoque proactivo en
la gestion del riesgo, anticipandose a los cambios regulatorios y adaptando sus estrategias
en consecuencia. Esto implica desarrollar capacidades internas para monitorear el entorno
regulatorio, identificar riesgos emergentes y ajustar sus practicas de gestion del riesgo de
manera oportuna (Ayayi y Wijesiri, 2022). Por otro lado, los resultados destacan la
importancia de la colaboracion entre IMF, reguladores y otros actores clave para desarrollar
un marco regulatorio efectivo y adaptado a las necesidades del sector. La participacion
activa de las IMF en el proceso de formulacién de politicas puede ayudar a asegurar que las
regulaciones sean realistas, aplicables y apoyen el crecimiento sostenible del sector (Gulll

et al., 2023).

En resumen, esta investigacion subraya la necesidad de un enfoque flexible y
contextualizado en la regulacion de las IMF, que tenga en cuenta las caracteristicas
especificas del sector y promueva practicas de gestion del riesgo efectivas. Ademas, resalta

la importancia de la colaboracion entre IMF y reguladores para desarrollar un marco
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regulatorio que apoye el crecimiento y la sostenibilidad del sector microfinanciero (Han et

al, (2021); Ayayi y Wijesiri, (2022); Cai et al, (2023)).

2.2.2 Estrategias internacionales de regulacion

La similitud de factores influyentes entre los paises latinoamericanos como, Bolivia,
Colombia y Guatemala sugiere que podrian ser Utiles generar estrategias internacionales
comunes para mitigar el riesgo de incumplimiento. Este hallazgo podria impulsar estudios
comparativos adicionales sobre como las IMF en diferentes regiones responden a politicas
regulatorias uniformes y como estas politicas afectan su eficiencia y sostenibilidad a nivel

global (Wang et al., 2020).

2.2.3 Implicaciones para la gestion

Como principales implicaciones para la gestion derivadas de esta investigacion, se
destaca el potencial de transformar la operacion y gestion del riesgo en las Instituciones
Microfinanciera, impactando significativamente tanto sus estrategias internas como sus

relaciones con clientes y reguladores.

Adopcion de Modelos Avanzados: La investigacion muestra que el modelo de perceptron
multicapa (MLP) supera a la regresion logistica (LR) en términos de precision y costos de
clasificacion erronea. Para los gestores de IMF, esto implica una necesidad urgente de
adoptar modelos de aprendizaje automatico avanzados, como MLP, para mejorar la
precisién en la evaluacion del riesgo crediticio. La implementacion de estos modelos puede
llevar a una gestion del riesgo mas efectiva, permitiendo a las IMF identificar y mitigar

riesgos de manera mas eficiente (Malik, et al 2023; Katterbaue. et al, 2021).
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Reduccion de costos y mejora en la eficiencia: El uso de MLP puede reducir
significativamente los costos asociados con la clasificacion erronea y la gestion del riesgo.
Los gestores de IMF pueden beneficiarse de menores costos operativos relacionados con el
analisis de crédito y la recuperacion de préstamos, asi como de una mayor eficiencia en el
proceso de toma de decisiones crediticias. Esto puede traducirse en una reduccion de
pérdidas por impago y una mayor capacidad para gestionar una cartera de préstamos mas

grande con recursos limitados (Condori-Alejo et al 2021).

Optimizacién del requisito de capital y tasas de interés: la investigacion sugiere que el
enfoque basado en calificaciones internas (IRB) ofrece beneficios significativos, como la
reduccion de los requisitos de capital y la mejora de las tasas de interés ajustadas al riesgo.
Para los gestores, esto significa que la adopcion del modelo IRB puede optimizar la
asignacién de capital y reducir las tasas de interés para prestatarios con menor riesgo,

permitiendo una mayor competitividad en el mercado.

Ajuste de tasas de interés: Los gestores deben considerar la implementacion del modelo
IRB para ajustar las tasas de interés segun el riesgo de incumplimiento. Esto no solo puede
mejorar la rentabilidad de la IMF, sino que también puede aumentar el acceso a
microcréditos para un mayor nimero de prestatarios. Un ajuste adecuado de las tasas de
interés puede contribuir a la expansion de la cartera de clientes y al desarrollo de mas

microempresas, segun lo evidencian (Ubarhande y Chandani, 2021).
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2.2.4 Estrategias de gestion del riesgo basadas en contextos locales

Adaptacién a variables contextuales: Los hallazgos indican que factores idiosincraticos y
sistemicos especificos influyen en el riesgo de incumplimiento dependiendo de cada
jurisdiccion. Los gestores deben adaptar sus estrategias de gestion del riesgo a las
caracteristicas locales y contextuales del mercado en el que operan. Esto implica realizar
andlisis detallados de variables como el monto del préstamo, la garantia ofrecida, y las
evaluaciones de los analistas de crédito, asi como considerar factores especificos de cada

pais (Piot-Lepetit y Tchakoute, 2021).

Diferenciacion en el enfoque de clientes: La investigacion sugiere que el enfoque en
variables especificas del cliente, como el género y el historial de crédito, puede ser crucial.
Los gestores deben implementar analisis diferenciados para prestatarios masculinos y
femeninos y considerar los perfiles de riesgo de manera individualizada. Esto puede ayudar
a personalizar la oferta de productos y servicios, asi como a mejorar la efectividad en la

gestién del riesgo y la recuperacion de préstamos (Ruthenberg & Landskroner, 2008).

2.2.5 Desarrollo de politicas y estrategias de inclusion

Politicas de inclusion financiera: La investigacion resalta la importancia de reducir
las tasas de interés para fomentar el acceso a microcréditos y apoyar el desarrollo
socioecondmico. Los gestores deben trabajar en el disefio de politicas y estrategias que no
solo reduzcan el riesgo, sino que también promuevan la inclusién financiera. Esto puede
implicar colaboraciones con organismos reguladores para crear un entorno que facilite el

acceso a microfinanzas para poblaciones vulnerables.
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Adaptacion a condiciones macroeconomicas: Los hallazgos sugieren que las IMF deben
estar preparadas para adaptarse a condiciones econdémicas cambiantes, como crisis
econdémicas 0 pandemias. Esto implica, como se identifica en los estudios de International
Monetary Fund (FMI), el desarrollo de estrategias de gestion del riesgo que sean flexibles y
resilientes frente a eventos macroecondémicos adversos, asegurando asi la estabilidad y

sostenibilidad de las finanzas. (FMI, 2024)

En definitiva, la investigacion tiene importantes implicaciones para la gestion en las
IMF. La adopcion de modelos avanzados como MLP, la implementacién del enfoque IRB,
la adaptacion a variables contextuales y la promocién de politicas de inclusion financiera
son aspectos clave que pueden mejorar la gestion del riesgo, reducir costos, optimizar el
uso del capital y fomentar el desarrollo econémico y social. Estas implicaciones ofrecen a
los gestores de IMF herramientas valiosas para enfrentar los desafios actuales y futuros en

un entorno financiero cada vez mas competitivo.

2.3 Implicaciones para los agentes de interés

Las implicaciones de la investigacion sobre el uso de modelos avanzados en la
evaluacion del riesgo crediticio para los agentes publicos son amplias y pueden influir
significativamente en las politicas y estrategias de regulacion y apoyo a las IMF. A

continuacion, se detallan las principales implicaciones para los agentes publicos:

Desarrollo de politicas de regulacién y supervision
Implementacion de modelos avanzados: Los resultados de la investigacién sugieren que

el modelo de perceptron multicapa (MLP) ofrece una mayor precisién en la evaluacion del
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riesgo crediticio en comparacion con métodos tradicionales. Los agentes publicos pueden
considerar la promocion y regulacion de la adopcion de estos modelos avanzados dentro del
sector de microfinanzas. Esto puede implicar la creacion de directrices que alienten a las
IMF a integrar tecnologias de aprendizaje automatico para mejorar la gestion del riesgo y la

eficiencia operativa (Katterbauer y Moschetta, 2022)

Actualizacion de normas regulatorias: La implementacion del enfoque basado en
calificaciones internas (IRB) muestra beneficios significativos en la reduccion de requisitos
de capital y ajuste de tasas de interés. Los agentes publicos pueden actualizar las normas
regulatorias para permitir y promover el uso del enfoque IRB, asegurando que las IMF
puedan aprovechar estas herramientas para optimizar su capital y mejorar la oferta de

microcréditos (BCBS, 2022).

Fomento de la inclusion financiera y social

Politicas de inclusion financiera: Los hallazgos sugieren que la reduccién de tasas de
interés a través de modelos de calificacion avanzados puede aumentar el acceso a
microcréditos y apoyar el desarrollo socioeconoémico. Los agentes publicos pueden
desarrollar politicas que fomenten la inclusion financiera, promoviendo el acceso a
microcréditos para poblaciones vulnerables y apoyando a las IMF en la reduccion de

barreras financieras (UNDP, 2023).

Apoyo a la innovacion en microfinanzas: Los agentes publicos pueden ofrecer incentivos
para la innovacion en el sector de microfinanzas, como subsidios o beneficios fiscales para

las IMF que adopten tecnologias avanzadas en la evaluacion del riesgo. Esto puede ayudar
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a mejorar la eficiencia del sector y garantizar que las IMF puedan competir de manera

efectiva con los bancos tradicionales.

Fortalecimiento de la capacitacion y el desarrollo de capacidades

Capacitacion en nuevas tecnologias: Para implementar modelos avanzados de evaluacion
del riesgo, los agentes publicos pueden apoyar la capacitacion de personal en las IMF. Esto
puede incluir la organizacion de talleres y programas de formacion sobre el uso de redes
neuronales y modelos de calificacion interna. La capacitacion adecuada puede asegurar que

las IMF utilicen estas tecnologias de manera efectiva y segura (OECD, 2022).

Desarrollo de infraestructura tecnologica: Los agentes publicos también pueden colaborar
en el desarrollo de infraestructura tecnoldgica que facilite la implementacion de modelos
avanzados en las IMF. Esto puede incluir la inversion en sistemas de informacion y
herramientas tecnoldgicas que permitan a las IMF gestionar y analizar datos de manera mas

eficiente (WBG, 2019).

Resiliencia en tiempos de crisis: La investigacion muestra que los modelos avanzados
pueden ayudar a las IMF a manejar mejor los riesgos durante crisis econémicas. Los
agentes publicos pueden disefiar estrategias y politicas para fortalecer la resiliencia del
sector de microfinanzas frente a eventos macroeconémicos adversos, como recesiones o
pandemias. Esto puede incluir la creacién de fondos de contingencia 0 mecanismos de

apoyo financiero para las IMF durante periodos de alta volatilidad.

Evaluacion de impacto de politica
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Los agentes publicos pueden llevar a cabo evaluaciones periddicas del impacto de las
politicas relacionadas con las microfinanzas y ajustar las regulaciones segln sea necesario.
La investigacion sugiere que las condiciones locales y el contexto econémico juegan un
papel importante en el riesgo de incumplimiento. Los agentes pablicos deben monitorear
estos factores y adaptar las politicas para abordar eficazmente los desafios emergentes

(UNDP, 2023).

Impulso de estrategias de colaboracién regional

Los hallazgos muestran similitudes en los factores de riesgo en las IMF objeto de estudio
de Bolivia, Colombia y Guatemala; los agentes publicos pueden fomentar la colaboracion
regional para desarrollar estrategias comunes de gestion del riesgo en microfinanzas. Esto
puede incluir la creacién de marcos regulatorios armonizados y la promocion de mejores

practicas en la regién de América Latina (OECD, 2022).

Los agentes publicos pueden apoyar en la investigacion y desarrollo regional en el
campo de las microfinanzas, especialmente en el contexto de América Latina. Promover
estudios y colaboraciones regionales puede ayudar a entender mejor las dindmicas de riesgo

y a desarrollar soluciones mas efectivas para las IMF (Garcia-Pérez et al, 2020).

Finalmente, los agentes publicos tienen la oportunidad de influir positivamente en el
sector de microfinanzas mediante la adopcién y regulacion de modelos avanzados de
evaluacion del riesgo, el fomento de la inclusion financiera, la capacitacion y el desarrollo
de capacidades, la creacion de estrategias de resiliencia, y el impulso de la colaboracién

regional. Estas acciones pueden mejorar la eficiencia y efectividad del sector de
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microfinanzas, promover el desarrollo econémico y social, y asegurar una mayor

estabilidad frente a crisis econémicas.

2.3.1 Limitaciones del trabajo de investigacion

Las limitaciones al trabajo de investigacion deben identificarse con claridad para
proporcionar una perspectiva completa sobre la validez y la aplicabilidad de los hallazgos.
En este contexto del estudio sobre el uso de modelos avanzados para la evaluacion del
riesgo crediticio en la industria microfinanciera, a continuacion, indicamos las limitaciones

que presenta esta tesis doctoral.

Limitaciones de datos y muestras

Datos histdricos y representatividad: La investigacion se basa en datos de IMF en Bolivia
y Colombia entre 2012 y 2015, asi como los de Guatemala cubren los periodos 2021 al
2023. Los cambios econdémicos, regulatorios y tecnoldgicos posteriores a este periodo
pueden afectar la aplicabilidad de los resultados a contextos actuales. Ademas, los datos
disponibles pueden no ser completamente representativos de todas las IMF en estos paises

0 en otras regiones similares (Bates, 2018).

Tamafio de la muestra: La muestra de empresas utilizada en los tres articulos de
investigacion proviene de tres paises latinoamericanos debido a la poca disponibilidad de la
profundidad de los datos. Nuestros hallazgos, por lo tanto, no se pueden generalizar a las
IMF pertenecientes a otras regiones geograficas, por tanto, el tamafio de la muestra puede

ser limitado y no representar adecuadamente la diversidad de IMF en términos de tamafio,
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ubicacion y tipo de clientes. Esto puede influir en la generalizacion de los resultados a otras

IMF o a diferentes contextos econdémicos y regulatorios.

Limitaciones contextuales

Variabilidad regional: La investigacion ha sido limitada a tres paises (Bolivia, Colombia y
Guatemala). Las diferencias en el contexto socioecondémico, el marco regulatorio y las
practicas de microfinanzas en otros paises pueden afectar la validez y aplicabilidad de los

hallazgos a otras regiones (Garcia-Pérez, 2020).

Factores socioecondmicos especificos: Las variables idiosincraticas y sistémicas
identificadas en el estudio pueden no tener el mismo impacto en diferentes contextos
socioecondmicos o durante diferentes ciclos economicos. Adusei, M., y Adeleye, (2021).
Por ejemplo, factores como la pandemia de COVID-19 pueden haber alterado

significativamente las condiciones de mercado desde el periodo de estudio.

Limitaciones en la aplicacion practica

Implementacion de modelos avanzados: La transicion hacia el uso de modelos avanzados
como el MLP y el enfoque IRB puede ser costosa y técnica; la adopcion de modelos
avanzados requiere una inversion significativa en infraestructura tecnolégica. Esto incluye
la adquisicion de hardware potente, software especializado y plataformas de analisis de
datos que puedan manejar grandes volimenes de informacion y realizar calculos complejos
(Bates et al. 2020). Asi mismo, las IMF deben actualizar sus sistemas informaticos para
integrar estos modelos. Esta actualizacidn puede involucrar la compra de nuevos equipos, la

instalacién de software y la actualizacién de bases de datos. Las IMF mas pequefias o
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menos desarrolladas pueden enfrentar dificultades para implementar estas tecnologias de
manera efectiva, limitando la aplicabilidad de las recomendaciones del estudio para todos

los participantes del sector (Van et al. 2021).

Politicas regulatorias y contexto: La adopcion de politicas recomendadas basadas en los
hallazgos del estudio puede verse afectada por la resistencia al cambio o la falta de apoyo
institucional. La implementacion efectiva de cambios en las politicas regulatorias y la
regulacion del riesgo crediticio puede requerir tiempo y coordinacion entre maltiples partes

interesadas. Schuetz y Venkatesh, (2020); Muindi y Mutwiri, (2021).

Limitaciones en la evaluacion de impacto

Efectos longitudinales: El estudio no aborda completamente los efectos a largo plazo de la
implementacidon de modelos avanzados sobre la sostenibilidad y el crecimiento de las IMF.
La evaluacion de como estos modelos afectan la resiliencia y la estabilidad de las IMF a lo
largo del tiempo seria crucial para comprender su impacto completo (Gupta y Sharma,

2023).

Impacto en clientes y comunidades: El estudio se centra en la eficacia de los modelos en la
gestidn del riesgo y la eficiencia operativa. Sin embargo, el impacto de estas practicas en
los clientes finales y en las comunidades a las que sirven las IMF no se explora en detalle.
Las implicaciones sociales y econdmicas mas amplias requieren una investigacion adicional

(Morduch, 2023).
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3. Futuras lineas de investigacion

La presente tesis doctoral pretende servir como marco de referencia y base para el
desarrollo de futuros trabajos de investigacion, que puedan solventar las limitaciones
expuestas en el epigrafe anterior. Entre las lineas de investigacion que serian susceptibles

de realizacion en un futuro destacamos las siguientes:

En primer lugar, seria interesante estudiar instituciones microfnancieras de otros
paises de América Latina y el Caribe de mercados emergentes, asi como de otros
continentes para comparar los resultados. Ampliar el estudio para incluir IMF en diferentes
regiones geograficas y contextos socioecondmicos podria proporcionar una visién mas
completa de la aplicabilidad y efectividad de modelos avanzados, como el perceptrén
multicapa (MLP) y el enfoque IRB. Investigar cbmo estos modelos se adaptan a diferentes
entornos econdémicos y regulatorios contribuiria a una mejor comprension de su utilidad

global.

Una prometedora segunda linea de investigacion se centra en el desarrollo y la
evaluacion de modelos predictivos avanzados, como las técnicas avanzadas de machine. Al
realizar estudios comparativos entre diferentes técnicas de modelado predictivo, como
redes neuronales profundas, maquinas de soporte vectorial (SVM) y modelos de
ensamblaje, podria ofrecer insight sobre cudl es el mas adecuado para distintos contextos de
microfinanzas. Esto también incluiria la evaluacion de técnicas emergentes en aprendizaje

automatico y sus aplicaciones practicas.
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Y finalmente, seria interesante examinar como la aplicacion de modelos avanzados
puede influir en el crecimiento y la expansion de las IMF, incluyendo la apertura a nuevos
mercados y la ampliacion de la base de clientes. Evaluar el impacto de la reduccion en las
tasas de interés y los requisitos de capital en la capacidad de las IMF para atraer nuevos

prestatarios y expandir sus operaciones, para su sostenibilidad y eficiencia en la industria.
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