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INTRODUCCION

Las caracteristicas peculiares de la economia y el comercio
condicionadas a la pobreza en la que se hallan millones de personas en
América Latina despiertan muchas incertidumbres. Un pais en vias de
desarrollo es mas rico cuanto mayor es su potencial para movilizar los recursos
humanos, basando el progreso en el alcance de condiciones que permitan
conseguir una mejor calidad de vida, y no solo en el incremento de los ingresos
y de la riqueza. De este modo, el fundamento del problema de la lucha contra
la pobreza puede enfocarse en el acceso de los individuos hacia las
posibilidades y condiciones para realizarse como personas que toman

decisiones libre y responsablemente.

El acceso a las oportunidades productivas en los paises en vias de
desarrollo significa acceso a la agricultura, comercio a pequefia escala,
tecnologia, sanidad, educacion, etc. Sin embargo, el desempefio de toda
actividad tendente al aprovechamiento de estas oportunidades obliga a las
personas a acudir a los servicios financieros de crédito para la pequefia y micro
produccion. En diversas zonas de estos paises, surgen sistemas basados en
microactividades productivas e informales que garantizan la supervivencia de
gran parte de la poblacién, configurandose asi un factor de prosperidad

econdmica para el conjunto de la sociedad.

A finales de los afios 60 y principios de los 70, surgieron las
microfinanzas de manos de dos hombres en diferentes lugares del planeta. Por
una parte, Muhammad Yunus, meritorio Premio Nobel de la Paz en 2006 por el
logro de un sistema econdmico apropiado para las clases pobres, inicio la
actividad microfinanciera en Bangladesh, un pais inmerso en la precariedad en
la que viven la gran mayoria de sus habitantes, creando el Grameen Bank. De
otra parte, un idealista estudiante de derecho llamado Joseph Blatchford fundé
ACCION International con un numero reducido de voluntarios. Blatchford
comenzé una actividad de ayuda y respaldo a gente pobre de Venezuela,

propagandose su empefio en Brasil, Perd, Colombia y Bolivia, poco después.

Segun Alpizar y Gonzalez-Vega (2006), se definen las microfinanzas

como la oferta de una gama de servicios financieros proporcionados mediante
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la aplicacién de tecnologias de crédito innovadoras y de prestacion de otros
servicios, en circunstancias en las que, con las tecnologias bancarias

tradicionales, esta prestacion no se podria hacer rentable o sostenible.

Las dificultades derivadas de la informalidad y de la pobreza en
determinados sectores de la poblacion afectan directamente a los métodos de
gestion del negocio de las microempresas y de los riesgos asociados, los

cuales son dificiles de precisar.

De este modo, el objetivo final de las microfinanzas es proporcionar
servicios financieros sostenibles a personas de bajos ingresos, aunque no
exclusivamente a personas que viven en la extrema precariedad.
Consideramos importante la sostenibilidad financiera dado que la existencia de
Instituciones de Microfinanzas (IMFs) sostenibles implica la posibilidad de
crecer y seguir ofertando operaciones financieras en el futuro. Téngase
también en cuenta que, para muchos autores, el crédito no es el instrumento
mas importante para la reduccion de la pobreza (Adams y Von Pischke (1992)),
al sostener que la falta de préstamos formales no es el problema mas

importante de estas personas.

Segun el objetivo descrito, en la actividad microfinanciera se requieren
servicios complementarios como donaciones y subsidios que acompaiien a la
disponibilidad de fondos para el crédito, todo ello, junto con una gama completa
de operaciones de ahorro y crédito que formalicen una nueva forma de

entender los servicios financieros.

En la Cumbre sobre Microcrédito (Microcredit Summit) de Washington en
1997, por primera vez se reconocié la importancia del microcrédito a los
pobres como instrumento de base para la lucha contra la pobreza. En esa
cumbre se reunieron representantes de ONGs, intermediarios financieros vy
empresas que operan en el sector social, grupos de base de paises
desarrollados y en desarrollo, agencias de Naciones Unidas, gobiernos
nacionales e instituciones financieras internacionales. Los participantes de la

cumbre coincidieron en el objetivo que la provision de crédito para promover el
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empleo y servicios financieros y comerciales alcanzara a cien millones de
familias entre las mas pobres en 2005, involucrando especialmente a las

mujeres de estas familias.

Segun lo indicado, el acceso a los servicios financieros de la poblacién
de escasos recursos contribuye al bienestar y a la consecucion de las
oportunidades econdmicas que supone la explotacion de actividades
econdmicas en determinados sectores de actividad. Por otra parte, las
microfinanzas pretenden erradicar la existencia de prestamistas ilicitos e

informales, muy presentes en estos estratos del mercado (Mansell, 1995).

El éxito futuro de las microfinanzas radica, al igual que en cualquier otra
actividad financiera, en la existencia de un marco normativo que las regule, es
decir, que las microfinanzas se vean envueltas por un entorno donde existen
reglas claras de regulacion y control, asi como organismos de supervision. Sin
embargo, tal y como indican Christen y Rosenberg (2000), la presencia de un
marco juridico apropiado y de una buena supervision, no garantizan un
comportamiento adecuado en el que el nivel de riesgo asumido por las IMFs
posicione en ventaja al cliente respecto a los accionistas de la correspondiente
organizacion. Es decir, por numerosos que sean los controles en las areas de
adecuacion de capital, calidad de los activos, gestiéon de la liquidez y de la
institucion en general, una correcta supervision debe de acompafarse de un
conjunto de politicas organizacionales, planes de negocios, controles internos y

gestion administrativa propios de un intermediario financiero eficaz.

Por otra parte, resulta fundamental llevar a cabo un correcto analisis de
la informaciéon para el desarrollo y expansiéon en las IMFs, adquiriendo
metodologias para seleccionar un publico adecuado y un sector economico
deseado. Segun esto, la naturaleza y las aspiraciones econdémicas de los
clientes de microcrédito no constituyen un conjunto de elementos fijos, por lo
que los cambios en su conducta deben ser analizados, dado que influyen

directamente en la estrategia de negocio de cualquier entidad financiera.
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Las organizaciones de microfinanzas, con el fin de disminuir sus niveles
de riesgo han tenido que desarrollar medidas innovadoras para el sector con el
fin de poder evaluar las pérdidas esperadas frente al incumplimiento de pago
por parte del cliente. La medida mas utilizada hoy en dia en la banca comercial
es el scoring de créditos o credit scoring, que es un sistema de evaluacion
automatico, mas rapido, mas seguro y consistente para determinar la
concesion de créditos, que, en funcion de toda la informacion disponible, es
capaz de predecir la probabilidad de impago, asociada a una operacién
crediticia. Las aplicaciones de credit scoring son aptas para los procesos de
evaluacion, comportamiento y cobro de los créditos, analizando en un tiempo
minimo una gran cantidad de informacion homogénea. Los primeros sistemas
de “scoring” se desarrollaron en la década de los cincuenta mediante la
implementacion de “scores" internos de comportamiento por parte de bancos
pioneros en Estados Unidos, los cuales eran utilizados para gestionar las
cuentas de dichos bancos en base a la propia informacion que manejaban.
ARos mas tarde, surgieron los “scoring” de aceptacion que clasificaban a los
solicitantes de crédito segun la propia calificacion de buenos o malos que

efectuaba una determinada institucion bancaria.

De esta manera, segun recoge Silva (2008), en la industria bancaria se

identifican los siguientes modelos de scoring:

e Scoring de comportamiento, utilizados para la gestion de cuentas,
incluyendo actividades tales como aumento y disminuciones de lineas
de crédito, y sobregiros convenidos.

e Los tradicionales scoring de aceptacion, mediante los cuales un banco
aplica su propia definicion de lo que para él son buenas y malas
operaciones crediticias, a fin de identificar y clasificar a los solicitantes
de crédito.

e Scoring de cobranza, cuyo objeto es determinar con mayor precision las
cuentas que pueden resultar normalmente cobrables.

e Scoring de rentabilidad, utilizados para identificar los segmentos de

mercado mas rentables.
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Segun un estudio desarrollado por Turner y Varghese (2006), los
historiales de crédito y los scoring son esenciales en toda América Latina para
ayudar a resolver tres problemas econdmicos especificos: a) Niveles de
eficiencia inferiores a estandares internacionales en el sector financiero, b) el
relativo estancamiento de los préstamos del sector privado y c) el riesgo de
crisis financieras, que a menudo derivan, en parte, de los problemas de

seleccidon adversa en el sector bancario.

La realidad de la Republica del Peru, pais en el cual desarrollamos el
estudio empirico de dos modelos de credit scoring se caracteriza por la amplia
difusion y utilizacion de los servicios de informacion de riesgo de crédito para la
banca minorista, la industria de las tarjetas de crédito, el sector seguros,
empresas de factoring y, también las instituciones bancarias tradicionales vy

emergentes.

En los ultimos afos, los analistas de créditos de las entidades de
microfinanzas han sido los que se han encargado de tomar la decision de
concesion o denegacion de un crédito, todo ello mediante el trato cotidiano y
subjetivo que pueda tener dicho analista de crédito con el prestatario real o
potencial. Si los analistas de crédito se marcan el objetivo de incrementar el
numero de clientes o prestatarios, seria conveniente que se ayudasen de
ciertas herramientas estadisticas objetivas de calificacion de deuda con las que

poder tomar una decision de concesidon o denegacion de un crédito.

La consecucién de un modelo de prediccion del impago de un cliente en
las IMFs no se encuentra exenta de limitaciones y dificultades. Partimos de la
idea de que los modelos de scoring en microfinanzas, dadas las caracteristicas
distintivas de las IMFs y el microcrédito respecto a las entidades bancarias y
crédito convencional, se construyen de manera diferente debido a las
limitaciones existentes a raiz de la disposicidon de historiales de crédito
escasamente desarrollados. Tal y como afirma Schreiner (1999): ‘“la
manipulacion matematica es la parte facil. La parte dificil es la recoleccion de
informacion y el uso de las estimaciones del riesgo en la practica”. Es decir, la

principal complicacién a la hora de elaborar un modelo de credit scoring para
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microfinanzas estriba en combinar una serie de variables de caracter subjetivo
sobre las cuales existe un gran problema a la hora de encontrar datos e
informacion. En el caso de las microfinanzas, no existen historiales crediticios
desarrollados donde poder hallar las variables sin dificultad, al contrario que en

el caso de la gran banca, donde si las hay.

El disefio de una aplicacion de scoring en microfinanzas ha de estar
basado, pues, en el seguimiento de una estrategia innovadora en este sector. A
este respecto, siguiendo a Kim (2005), planteamos el proceso de evaluacion y
concesion del microcrédito de las entidades analizadas como base de la
construccion de los modelos de credit scoring. En primer lugar, el mencionado
proceso nos determinara los factores explicativos del impago del cliente. Por
otro lado, éste nos servira de guia a la hora de plantear el procedimiento

estadistico a utilizar.

La escasez de modelos y aplicaciones de scoring en las microfinanzas
es indicativa de un campo de investigacion joven y poco explorado. Teniendo
en cuenta que los trabajos de investigacion hallados en este campo no
consiguen unos resultados demasiado satisfactorios o bien cometen errores en
los planteamientos estadisticos, entendemos que nos enfrentamos a una tarea

ardua y complicada.

Obtenido un modelo de calificacion estadistica robusto para las
microfinanzas, el siguiente paso consiste en aplicarlo en el negocio de las
IMFs. En 1988, el Comité de Basilea para la Supervision Bancaria publicé el
Primer Acuerdo de Capital (Basilea |), en el que se requeria a las instituciones
financieras que dispusieran de un nivel minimo de capital equivalente al 8% de
sus activos ponderados por riesgo. Sin embargo, no fue hasta junio de 2004,
fecha de publicacion de los nuevos acuerdos tomados por el Comité de Basilea
(Basilea Il), cuando se consiguié una propuesta relativa al tratamiento de los
riesgos bancarios (incluido, por nuestro interés, el riesgo de crédito) con un alto
grado de consenso. Basilea Il tiene como principal objetivo esbozar una
metodologia para el tratamiento del riesgo, sin olvidar las relaciones que han

de mantener las entidades financieras y los supervisores, los cuales tendran un
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papel activo sobre la gestidon del riesgo realizada por dichas entidades

financieras.

En Peru, el Reglamento para el Requerimiento de Patrimonio Efectivo
por Riesgo de Crédito de la Superintendencia de Banca y Seguros (SBS) de
2009 recoge todos los escenarios de implementacion de Basilea Il en las
entidades sometidas a supervision en el sistema financiero. Entre ellas se
encuentran los tipos de IMFs sobre las cuales tomamos las muestras de
nuestro analisis empirico. La norma que subyace de este reglamento tiene
como novedad la posibilidad de disefar Métodos Basados en Calificaciones
Internas (IRB) que, tras ser homologados por el correspondiente organismo
supervisor, son aptos para determinar el requerimiento de capital, la pérdida
esperada, la pérdida inesperada y, finalmente, la politica de tasas de interés;
eso si, teniendo en cuenta que el punto de partida es la probabilidad de

impago.

En virtud de la evolucién que trasciende en la actualidad en la gestidn de
las entidades de microfinanzas, en lo que al tratamiento del riesgo de crédito se

refiere, en este trabajo pretendemos alcanzar los siguientes objetivos:

« Contextualizar con detalle el negocio de las microfinanzas, centrandonos
fundamentalmente en los aspectos y caracteristicas que definen la
funcién social, econdmica y financiera del microcrédito, diferenciandolo
del crédito convencional de la banca comercial.

e Proceder a una revisién teorica de las metodologias y modelos de credit
scoring en la banca comercial y en las microfinanzas, con objeto de
establecer diferencias entre ellos.

e Analizar las limitaciones en la elaboracion y disefio de un modelo de
credit scoring para las microfinanzas.

o Describir el método de evaluacion y concesion del microcrédito como
practica del mercado en el sistema financiero peruano.

e Proponer un modelo de credit scoring que evalue y mida el riesgo de
impago en dos entidades de microfinanzas supervisadas en el sistema

financiero de la Republica del Peru, salvando las importantes
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limitaciones existentes en este empefio y basandonos en el proceso de
evaluacion y concesion del microcrédito.

e Proponer un Método Interno Basado en Calificaciones Internas segun el
Reglamento para el Requerimiento de Patrimonio Efectivo por Riesgo de
Crédito, normativa que regula la propuesta sobre riesgos bancarios de

los nuevos acuerdos de Basilea Il.

Para lograr estos objetivos, hemos dividido la Tesis Doctoral que

presentamos en tres bloques diferenciados, que exponemos a continuacion.

En el primer bloque, mostramos un marco teodrico sobre el cual
pretendemos dar una visidbn general, en primer lugar del paradigma de las
microfinanzas y, en segundo lugar, de los modelos empleados para la gestion
del riesgo de crédito en la banca comercial y en las entidades de
microfinanzas. Este primer bloque comprende los capitulos | y Il del trabajo de

investigacion.

En el capitulo | abordamos lo necesario para alcanzar el primero de
nuestros objetivos. Para ello, determinamos cual fue el origen de las
microfinanzas, destacamos la necesidad de un marco juridico que las regule y
presentamos a las IMFs como entidades encargadas de llevar a cabo la
actividad microfinanciera tendente a la disminucion de la pobreza. No menos
importante es analizar el producto financiero con el que cuentan las IMFs para
desempenar su cometido; hablamos del microcrédito, estableciendo las

oportunas diferencias con el crédito convencional.

En el capitulo Il nos marcamos como objetivo realizar un analisis del
riesgo de crédito en las IMFs. Dicho analisis, comienza con un estudio
comparado de las técnicas, modelos de credit scoring y caracteristicas
empleadas en éstos, en la actividad financiera bancaria y las microfinanzas.
Tras este estudio comparado, pretendemos también identificar la metodologia
estadistica mas apropiada para el disefio de un modelo de scoring para

microfinanzas. Para finalizar este capitulo, presentamos una serie de
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limitaciones importantes, asi como las ventajas e inconvenientes de construir

un modelo de calificacion estadistica que mida el riesgo de impago en las IMFs.

En el segundo bloque del trabajo, formado por los capitulos Ill, IV y V,
nos centramos en los aspectos propios del estudio empirico desarrollado. A
este respecto, en el capitulo lll, describimos pormenorizadamente el proceso
de evaluacién y concesion del microcrédito y su repercusion de cara a
determinar las variables explicativas del riesgo de impago en las dos IMFs
analizadas, asi como en el futuro desarrollo de la aplicacion estadistica

seleccionada para el disefio de los correspondientes modelos de credit scoring.

En el capitulo IV, proponemos un modelo de credit scoring para dos
entidades de microfinanzas supervisadas del sistema financiero de la
Republica del Peru, utilizando el proceso de evaluacion y concesion del
microcrédito como base del diseio de los modelos. Posteriormente,
describimos una serie de medidas que permiten valorar las aplicaciones

obtenidas, asi como su validacion.

Nutriéndonos de la informacién y resultados obtenidos en el capitulo IV,
en el capitulo V, tras analizar los nuevos acuerdos tomados por el Comité de
Supervision Bancaria de Basilea (Basilea Il) en lo que a riesgo de crédito se
refiere, proponemos un Método Interno Basado en Calificaciones Internas con
el que aplicar el credit scoring en el negocio de las IMFs, y asi poder calcular
los requerimientos de capital, las pérdidas esperadas e inesperadas, para asi,

poder establecer una politica de tasas de interés adecuada.

Finalmente, en el tercero de los bloques, establecemos una serie de
conclusiones y futuras lineas de investigacion sobre el trabajo realizado, las
cuales tratan de dar respuesta a los objetivos que planteamos en la presente

Tesis Doctoral.
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[.1. INTRODUCCION

América Latina posee una economia un tanto singular, influenciada en
gran medida por la precariedad en la que viven millones de personas. Resolver
esta situacidn de pobreza es sin lugar a dudas un reto de gran importancia,
donde las organizaciones de desarrollo pueden jugar un papel significativo, al
ser éstas capaces de adentrarse en los problemas de los estratos sociales mas
desfavorecidos. Los paises ubicados en esta zona han de procurar la
busqueda de soluciones encaminadas a mejorar las condiciones economicas
de sus habitantes, como la formacion adecuada de las personas para afrontar
con éxito la gestion de pequefios negocios que tendra un efecto beneficioso de
forma directa para los individuos en cuestion, e indirectamente para la totalidad
de la regién. Por tanto, puede decirse que el desarrollo de las microfinanzas ha
sido producto de numerosos esfuerzos y proyectos comunes entre el sector
publico y el sector privado, puesto que el sistema politico y de gobierno de
cada pais, por muy distintas que sean sus perspectivas ideoldgicas, buscan

insistentemente procesos eficaces para combatir |la pobreza.

Hace mas de 35 afios que surgieron las microfinanzas de manos de,
segun numerosos autores, Muhammad Yunus, premio Nobel de la Paz en el
afo 2006 por su lucha para lograr una economia justa para las clases pobres.
Desde entonces y hasta la actualidad, la practica de las microfinanzas se ha
convertido en eje de la economia de los paises en vias de desarrollo. A este
respecto, aunque las microfinanzas sostienen unos fundamentos y
caracteristicas no discutidas por nadie, aun no existe un consenso claro acerca
de su significado. Asi, Ledgerwood (1999) establece como microfinanzas la
prestacion de servicios financieros a clientes de bajos ingresos, incluyendo a
los autoempleados. Por otra parte, para Rahman (2000) las microfinanzas
constituyen un conjunto de mecanismos innovadores para la provision de
crédito y de facilidades de ahorro destinados a aquel sector de la poblaciéon
tradicionalmente excluida del sector financiero formal. La exclusién de la que

hablamos, segun indica el autor, es debida principalmente a tres factores: a)
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Los clientes no pueden ofrecer garantias aceptables; b) Presentan un alto nivel
de riesgo crediticio; y c) Las cantidades solicitadas en los créditos son
demasiado pequenas para las entidades financieras que aspiran a ser

rentables.

Al igual que cualquier actividad financiera, las microfinanzas requieren
dotarse de un marco juridico y normativo que las regule. El objetivo primordial
de la regulacion financiera es promover una acumulacion de capital marcado
por la eficacia y la eficiencia en la asignacién de recursos. Para lograr estos
objetivos, los organismos encargados de supervisar a las instituciones
financieras dictaminan una serie de restricciones a la practica del negocio
bancario, interesandose, entre otras, en la exposicion a riesgos, practicas
contables, presentacion de informes y las operaciones comunes de ahorro y

crédito de las entidades financieras.

Las entidades de microfinanzas (ONGs formalizadas e
institucionalizadas), pretenden realizar una labor con animo de lucro pero que,
a su vez, beneficie directamente a los millones de personas que viven bajo
cierta precariedad. Para ello, el microcrédito se erige como el producto
financiero sobre el cual se basa la actividad microfinanciera. Sin embargo,
hemos de precisar que las microfinanzas no se terminan con el microcrédito,
sino que comprenden todo un conjunto de servicios dirigidos a la poblacién de
ingresos bajos y a microempresarios con dificultades de acceso a los servicios

financieros tradicionales de la banca comercial.

El propdsito de este primer capitulo consiste en conocer el negocio de
las microfinanzas, centrandonos en los aspectos y caracteristicas
fundamentales que definen la funcidn econdmica y social del producto
financiero que por todos es conocido al referir el término microfinanzas, cual es:
el microcrédito. Para ello, hemos estructurado el presente capitulo en cinco
partes. En la primera de ellas, estudiamos el origen y los antecedentes de las
microfinanzas con la intencion de justificar los factores causantes que nos
llevaron al desarrollo de un modelo econémico peculiar y paralelo al existente

en las entidades financieras bancarias. En segundo lugar, y tras la aparicion de
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las microfinanzas, presentamos el marco teérico referido al ambito juridico y
normativo necesario para el buen funcionamiento y éxito futuro de la actividad
microfinanciera. En el tercer punto, describimos las Instituciones de
Microfinanzas como organizaciones encargadas de llevar a cabo la actividad
microfinanciera, resultando interesante clasificarlas, a la vez que detallar las
metodologias que éstas innovaron en la concesion de los microcréditos. En
cuarto lugar, conceptualizaremos el microcrédito como producto financiero
encargado de cumplir con los objetivos de las microfinanzas; para ello,
resaltaremos las caracteristicas que definen la funcién econémica y social del
microcrédito y los clasificaremos en funcion del tipo de microempresas a los
cuales le sean concedidos. En quinto y ultimo lugar, comentaremos la situacion
en que la que se encuentran las microfinanza en la actualidad, indicando, a su

vez, sus perspectivas de cara al futuro.

[.2.  ORIGEN Y ANTECEDENTES DE LAS MICROFINANZAS

La economia mundial no distribuye la riqueza por igual en todas las
regiones del planeta, en tanto que existe un marcado contraste entre la riqueza
y la pobreza. Segun esto, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS),
cuantificaba en el afio 1995 una cifra de 1.000 millones de personas que vivian
en situacion de seria precariedad, lo cual supone una quinta parte de la
poblacion mundial. Entre otras, América Latina, Africa, China, La India, etc.,
son las regiones donde la concentracion de estas personas con recursos
limitados es mayor, sin olvidar que también podemos encontrarlas en paises

desarrollados con mayor dotacion econdémica.

La pobreza es un suceso que ha existido durante toda la historia de la
humanidad, siendo a la mujer a quien mas afecta, teniendo en cuenta que ellas
han tenido mayores dificultades que el hombre a la hora de acceder a los
servicios financieros. Por este motivo, puede decirse que a lo largo de la
historia el desempefio de la actividad econémica y por tanto la creacion de

rigueza ha sido un rol desempenado habitualmente por el hombre. Sobre esto,
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el Fondo de Desarrollo de las Naciones Unidas para la Mujer (UNIFEM) ha
estimado que las mujeres generan aproximadamente el 10% de los ingresos

totales mundiales.

Desde hace 25 afos han surgido numerosas iniciativas con el objetivo
de activar ciertos mecanismos de financiacién para la microempresa. Dichas
iniciativas han partido, principalmente, de Organizaciones No Gubernamentales
(ONGs), instituciones financieras sin fines de lucro y organismos
internacionales. En este sentido, desde mediados de los afos ochenta, en la
mayoria de paises de América Latina, vienen funcionando numerosas ONGs
de tipo social financiadas, basicamente, por donaciones de la comunidad
internacional y con la finalidad de atender a ciertos sectores marginados de la
poblacion que disponen de escasos recursos economicos. Esta atencion se
realiza ofreciendo servicios financieros en regiones marcadas por la depresion
economica, tanto en areas rurales como urbanas, motivo por el cual ciertas
entidades comenzaron a convertirse en un motor de desarrollo econémico vy
microempresarial a la vez que en un sistema eficiente de generacién de

empleo.

En la década de los ochenta, dada la ausencia de oferta crediticia a la
pequefia y micro empresa por parte de las grandes entidades bancarias, las
ONGs, por su alcance y gran cobertura geografica, se asentaron como una
importante fuente institucional de crédito, desarrollando su actividad sin
someterse a ninguna normativa financiera y sin encontrarse bajo la supervision
de ningun organismo regulador o cualquier otra institucion analoga. Esta
situacion repercute directamente en el hecho de que las organizaciones de
desarrollo no pudieran captar ahorros del publico en forma de depésitos, lo cual

imposibilita y obstaculiza su expansion a nivel territorial.
Por su parte, las ONGs encontraron dificultades a la hora de llevar a

cabo actividades de crédito, lo que condujo a la necesidad de formalizarse por

éste y por otros motivos que exponemos a continuacion:
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. Permitir a ciertos sectores de la poblacién la incorporacion al sistema
financiero donde podran disfrutar de servicios de diversa indole.

- Asegurar un buen funcionamiento del sistema microfinanciero y asi crear
vias de canalizacion de recursos hacia sectores a los que no llega la
banca corporativa.

. Intento de cubrir la demanda real insatisfecha de servicios financieros
por insuficiencia de intermediarios financieros en la pequefia y
microempresa, en zonas rurales y urbanas.

. Proporcionar a las ONGs, una vez formalizadas, una forma juridica
contemplada en la legislacion que pueda aportar una estabilidad vy
tranquilidad juridica al sistema.

. Incrementar y completar la estructura financiera asi como las
modalidades en las que se pueden instrumentar las operaciones de

crédito.

Las entidades de microfinanzas, teniendo en cuenta sus comienzos
como ONGs, nunca deben desaprovechar la experiencia que hayan podido
acumular bajo la figura de éstas ultimas, conservando, para ello, todas la
metodologias de gestién de créditos utilizadas cuando las ONGs financieras

aun no se encontraban formalizadas.

Segun Vereda del Abril (2002), “los microcréditos y microfinanzas
surgieron cuando determinadas personas, con creencias en el ser humano y
con voluntad de ayuda fueron capaces de prestar pequeiias cantidades de
dinero a los pobres que no tenian tierras, ni propiedades, ni salarios, pero
tenian la fuerza vital para salir de la miseria con dignidad, creandose su propio
trabajo”. Resulta dificil concretar quienes fueron las personas que desarrollaron
esta labor por primera vez de forma continuada y generalizada, pero si que
podemos decir que en Bangladesh, en 1976, el profesor Muhammad Yunus,
jefe del programa de Economia Rural de la Universidad de Chittagong, dirigié
un proyecto de investigacion en el que se le ocurrid disefar un sistema y
metodologia de crédito cuyo fin era la cobertura crediticia en zonas rurales,

zonas donde no llegaban los servicios bancarios tradicionales.

57



CAPITULO 1: LAS INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS Y EL MICROCREDITO

Como ejemplos claros de entidades que dieron origen a las
microfinanzas podemos citar tanto el Grameen Bank, banco que fue creado por
Muhammad Yunus, y BancoSol, entidad originaria de las microfinanzas que
opera en Bolivia, pais donde, en la actualidad, estan mas desarrolladas las

microfinanzas.

1.2.1. El Grameen Bank

En Bangladesh, un pais con una superficie de 144.000 km?, residen 73
millones de personas, en condiciones de gran precariedad. Aproximadamente
el 83% de su poblacién es de origen musulman, aunque basa la forma de su

progreso bajo el concepto occidental capitalista.

Resulta que fue en Bangladesh donde se descubridé un procedimiento o
sistema de banca capaz de mejorar el nivel de vida de la poblacién pobre,
sistema que fue precursor del desarrollo e implantacion técnicas

microfinancieras en las regiones mas desfavorecidas del planeta.

El sistema fue desarrollado por Muhammad Yunus', Doctor en
Economia por la Universidad de Vanderbilt (Tennessee, USA) quien al término
de sus estudios en 1972, regresdé a Bangladesh, su pais natal, para impartir

clases en la Universidad de Chittagong.

En 1983, los estudios econémicos sobre la poblacion marginada de la
region que realizé mientras desempefiaba sus funciones docentes y, aplicando
una minima inversion de 27 dolares americanos, lo llevaron a crear el

"Grameen Bank" (en Bangali, "banco del pueblo").

Las ideas de Muhammad Yunus, en su proyecto de investigacion

trataron de alcanzar los siguientes objetivos:

! Hoy dia, Muhammad Yunus esté4 considerado como el padre del Microcrédito.
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. Llevar los servicios bancarios a los sectores mas necesitados de la
poblacién. En palabras de Yunus (1993), “mientras yo ensefiaba
elegantes teorias econdmicas, la gente moria de hambre todos los dias
en las calles. ¢Porqué algunas personas trabajando doce horas al dia,
los siete dias de la semana, no tienen suficiente comida para llevar a sus
mesas? En esos momentos comencé a odiar la arrogancia de los
profesores de economia, que pretendian tener todas las respuestas
sobre las teorias del desarrollo, cuando realmente no sabiamos nada
acerca de la pobreza que nos rodeaba” .

. Eliminar la existencia de prestamistas ilicitos e informales. Los
prestamistas informales se aprovechaban de la situacion extrema de
aquellas personas que trabajaban durante tantas horas al dia, concedian
préstamos a elevados tipos de interés que oscilaban desde el 10%
mensual, llegando incluso al 10% semanal. De esta forma, por muchas
horas que estas personas dedicaran al trabajo, nunca podian abandonar
la situacion en la que se obtienen ingresos unicamente para subsistir.

. Plantear oportunidades a los sectores mas deprimidos y estancados.
Yunus confiaba en el instinto de supervivencia del hombre vy, por tanto
mantenia la idea de que no habia que ensefarles a sobrevivir, sino que
habia que ponerles a su alcance los recursos financieros necesarios
para que ellos mismos pongan en marcha las habilidades que ya
poseen.

. Crear una orientacién de la actividad econdmica hacia la mujer. La
mujer, tiempo atras, ha tenido restringido el acceso al dinero del hogar, y
en los casos en los que se queda viuda o repudiada, se ha visto
obligada a mendigar por las calles o a realizar cualquier tipo de trabajo
situado en el limite de lo indigno.

. Proponer, a partir de una renta baja, una inyeccion de crédito que
posibilite realizar cierta inversion, y a partir de la cual obtener una mayor
renta que permita generar ahorro de, fuente de futuras nuevas

inversiones.

Tras la consecucion de muy buenos resultados, el proyecto desembocéd

en la creacidon del Grameen Bank, también conocido como el “Banco de los
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Pobres”. Este banco, hoy dia, esta considerado como una de las instituciones

financieras dedicadas a las microfinanzas mas conocidas del mundo, todo ello,

gracias al seguimiento estricto de sus 16 Principios que recogemos en al

cuadro I.1.

Cuadro I.1. Principios de actuacion del Grameen Bank.

11.

12.
13.
14.
15.

16.

PRINCIPIOS DE ACTUACION DEL GRAMEEN BANK

Seguiremos los cuatro principios del Grameen Bank en todo momento: Disciplina,
Unién, Valor y Trabajo.

Llevaremos la prosperidad a nuestras familias.

No viviremos en chavolas. Arreglaremos nuestros hogares y construiremos casas
nuevas lo antes posible.

Cultivaremos hortalizas a lo largo de todo el afno. Comeremos todo lo que se necesite,
y venderemos el resto.

Durante la época de plantacién plantaremos todas las plantas que se puedan.
Procuraremos tener familias pequefias. Minimizaremos nuestros gastos. Cuidaremos
la salud.

Educaremos a nuestros hijos y aseguremos que puedan ganar lo suficiente para
pagar su educacion.

Tendremos siempre limpios a nuestros hijos y al medio ambiente.

Construiremos y usaremos letrinas con desagte.

. Beberemos agua corriente del grifo. Si eso no es posible, herviremos el agua o

usaremos potabilizadoras.

No aceptaremos ninguna dote en las bodas de nuestros hijos, ni daremos ninguna en
la de nuestras hijas. No se practicara el matrimonio de nifios.

No ajusticiaremos a nadie ni permitiremos que nadie lo haga.

Acometeremos inversiones mayores de forma colectiva para tener mas ingresos.
Nos ayudaremos siempre los unos a los otros.

Si nos enteramos que esta disciplina se rompe en algun pueblo, correremos a
socorrerlos.

Introduciremos ejercicios fisicos en todos nuestros pueblos.

Fuente: Grameen Bank.

Sus logros como banco son envidiables para cualquier institucion

financiera del mundo, pues en 1995, es decir, doce afos después de su
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creacion, consiguié contar con un billon de ddlares en concepto de créditos,
facilitando todo tipo de servicios financieros a 2,9 millones de prestatarios y
manteniendo una tasa de morosidad reducida en el negocio de las IMFs,

concretamente, tasas que oscilan entre el 1% y el 4%.

El Grameen Bank basa su éxito en un concepto bastante simple, que es
el de prestar a los mas pobres a las tasas vigentes en el mercado sin solicitar
para ello ningun tipo de garantia. Con una pequefa inyeccién de financiacion,
personas de escasos recursos, pueden adquirir animales, comercializar sus

productos, fabricar y vender productos artesanos, etc.

Con la realizacion de esta actividad financiera, los prestatarios perciben
que tienen un trato igualitario sin recibir ningun tipo de limosna. De igual modo,
entienden que se enfrentan a un verdadero préstamo en el que, para
reembolsarlo segun las condiciones pactadas hasta su vencimiento, deberan
poner un gran empefio en el desarrollo de actividades econdmicas viables. Se
consigue entonces, que todos tengan acceso a servicios financieros de tipo

bancario y se evite asi la exclusion de los que viven mas precariamente.

En el Grameen Bank se innovaron dos mecanismos para la concesion
de un préstamo: grupos mancomunados y préstamos personalizados. En los
grupos mancomunados, cada beneficiario de los créditos que concedia este
banco de pobres se debia de integrar en un grupo de 5 miembros, donde el
banco unicamente prestaba a uno de los miembros del grupo. Esto quiere
decir, que si éste no pagaba, el resto del grupo perdia toda capacidad crediticia
que pudiese albergar. Con esta estrategia, el Grameen Bank conseguia que
fueran los propios prestatarios los que evaluasen la viabilidad de los proyectos,
asi como que, ellos mismos, se cuidasen de que los demas integrantes del
grupo pagasen sus deudas. De este modo, los propios clientes se convierten

en analistas y cobradores de los créditos.

El sistema de créditos de este banco tan peculiar presentaba, ademas,

las siguientes caracteristicas:

61



CAPITULO 1: LAS INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS Y EL MICROCREDITO

Inicialmente, la cuantia maxima que recibia cada integrante del grupo de
crédito ascendia a 25 ddlares.

El plazo de vencimiento se establecia en 5 semanas.

La operacién llevaba implicita una parte de intereses, que se
encontraban ligeramente por encima de los intereses comerciales.

En caso de devolucion de la cuantia del préstamo al vencimiento
estipulado, el prestatario ganaba el derecho a incrementar su limite
maximo de préstamo a 100 ddlares y una ampliacién en el plazo de
devolucioén a 50 semanas.

Tras una relacion de mas de 1 ano con el banco en la que no se
incurriese en ningun tipo de problema crediticio, el prestatario podria
participar en el capital social de la entidad.

El 95% de los prestatarios eran mujeres que, segun los estudios del
Profesor Yunus, presentan un indice de morosidad muy inferior al
hombre. Por tanto, el género femenino es un factor de menor riesgo
crediticio.

Para acceder a los servicios financieros que ofrece el Banco Grameen,
es requisito indispensable no poseer mas de 0,2 hectareas de tierra
cultivable, limite que se duplica para el caso de las familias. Es logica la
incorporacion de este requisito con la idea de garantizar que los fondos
sean destinados a las personas con menos recursos.

Los posibles prestatarios han de realizar un programa de formacion con
el fin de que tengan constancia de los aspectos legales y normativos del
banco.

No se garantiza asistencia técnica a los prestatarios para el desarrollo
de sus negocios. Unicamente se prestaba asistencia de tipo aritmético

sobre las caracteristicas del préstamo.

Se estima que cada afio, el 5% de los participantes abandonan la
situacion de “extrema pobreza”, y que todo el que entra en la dinamica de
solicitar préstamos a esta institucién posee un 70% de posibilidades de salir de

la situacion de pobreza en un periodo maximo de 5 afos.
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Paralelamente, se ha observado que las mujeres se convierten en una
pieza fundamental en este engranaje, debido a que éstas aportan recursos
para el sostenimiento del hogar, lo cual hace que mejore su posicion dentro del
hogar familiar. Ello incide directamente en la disminucion del indice de maltrato,
que junto a las mejoras en aspectos como el control de la fertilidad, de la
nutricidon, a la vez que de la educacién de los hijos, ha provocado que el nivel
cultural se incremente y se convierta en una barrera menor para el desarrollo
econdmico de la region. En definitiva, tal y como apunta Yunus (1999), el hecho

de prestar a mujeres conduce a mejores niveles de vida.

En la actualidad, el banco ha crecido hasta cubrir mas de 80.000 aldeas
contando con casi ocho millones de prestatarios, dato que podemos comprobar
en la tabla 1.1, donde mostramos la evolucion de los principales indicadores de
crecimiento de la institucién desde su creacion. En virtud del crecimiento
exponencial de la entidad, ha sido necesaria la contratacion de un gran numero
de empleados que, en el pasado, han sido antiguos prestatarios de la
institucion, mostrando asi la estrecha relacién entre el Banco Grameen y sus

clientes.
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Tabla I.1. Evolucion de indicadores del Grameen Bank (cantidades en millones de US$).

CONCEPTO 1976 1977 1979 1981 1983 1985 1987 1989 1991
Importe acumulado de los desembolsos realizados 0,00 0,01 0,21 3,37 194,95 38,33 83,04 179,35 322,43
Importe de los desembolsos en el afio 0,00 0,01 0,18 2,06 99,34 16,50 26,53 55,19 74,35
Numero de hogares construidos - - - - - 1.581 23.408 67.841 118.717
Numero de grupos - 4 377 4.818 11.667 34.324 67.831 132.452 213.286
Numero de clientes 10 70 2.200 24.128 58.320 171.622 339.156 662.263 1.066.426
Porcentaje femenino de clientes 20 14 41 39 46 65 81 89 92
Numero de aldeas cubiertas 1 2 17 433 1.249 3.666 7.502 15.073 25.248
Numero de Sucursales 1 1 6 24 86 226 396 641 915

CONCEPTO 1993 1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009
Importe acumulado de los desembolsos realizados 725,39 1.405,94 2.062,96 2.792,00 3.347,98 3.986,46 5.025,61 6.685,51 8.741,86
Importe de los desembolsos en el afio 266,02 333,17 371,22 320,39 287,54 365,96 608,79 934,94 1.150,54
Numero de hogares construidos 258.194 331.201 402.747 511.583 545.121 578.532 627.058 650.839 679.577
Numero de grupos 372.298 424,993 465.384 494.044 504.651 577.886 877.142 1.168.840 1.253.160
Numero de clientes 1.814.916 2.065.661 2.272.503 2.357.083 2.378.601 3.123.802 5.579.399 7.411.229 7.970.616
Porcentaje femenino de clientes 94 94 95 95 95 95 96 97 97
Numero de aldeas cubiertas 33.667 35.533 37.937 39.706 40.447 43.681 59.912 80.678 83.458
Numero de Sucursales 1.040 1.055 1.105 1.149 1.173 1.195 1.735 2.481 2.562

Fuente: Grameen Bank, Statistical Updates, Diciembre 2009.
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.2.2. BancoSol

BancoSol, institucion financiera que opera en Bolivia, tiene sus origenes
en una organizacion no gubernamental denominada Accion Internacional, de
origen norteamericano, que realiza sus operaciones en América Latina desde el
ano 1961. En 1984, un grupo de empresarios y hombres de negocios Bolivia se
pusieron en contacto con Accion Internacional con la idea de crear un
programa orientado al desarrollo y fortalecimiento de la microempresa. Dos
afos mas tarde, se cred una ONG bajo tramites de “joint-venture” formada por
Accion Internacional y por estos empresarios bolivianos tan llenos de iniciativa.
Dicha ONG fue constituida bajo el nombre de PRODEM?.

En un primer momento, la financiacion para la creacién de esta ONG

provenia de organismos tales como:

. Agencia de los Estados Unidos para el Desarrollo Internacional
(USAID).

. Fondo Social de Emergencia Boliviano.

« Sector Privado Boliviano.

. Fundacion Calmeadow.

La creacion de un programa de créditos por parte de PRODEM hizo que
la region se beneficiase de un incremento de fondos destinados a capital de
trabajo para actividades productivas y comerciales en el sector
microempresarial. Este hecho repercutio directamente en la creacion de
empleo y puestos de trabajo, en el incremento de la inversion y en el aumento

del nivel de ingresos de este sector.

El éxito de PRODEM vy su programa fue perfectamente cuantificable,
llegando a cubrir la financiacion de mas de 45.000 microempresas y
microempresarios, concediendo créditos por una cuantia global aproximada de

28 millones de ddlares y con unas tasas de morosidad reducidas.

2 Fundacion para la Promocién y Desarrollo de la Microempresa.
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En 1992, la motivacion y las intenciones emprendedoras de los
administradores de la ONG hizo que se percataran del hecho de que la ésta
podria convertirse en una de las IMFs ya formalizadas a nivel mundial. Por
aquel entonces, era ya conocido el éxito que tuvo Grameen Bank en este
sector, lo que provocd que se estudiase la posibilidad de reproducir su

experiencia. Pero no sélo se reprodujo, sino que se llegdé mas alla.

En ese mismo ano (1992), se cre6 BancoSol, fruto de una escision de
PRODEM vy tras una labor muy productiva y de éxito durante ocho largos afos.
Tal y como relata Schreiner (1999), aunque PRODEM tuvo bastante éxito
comparada con la mayoria de las demas organizaciones de microfinanzas, los
componentes de su consejo de administraciéon creyeron que su condicién de
ONG restringia la amplitud y el alcance de la organizacién. Esto se debia a que
PRODEM no era una institucion regulada vy, por ello, no podia captar ahorros
de sus clientes. Los administradores pensaron, también, que con un cambio de
orientaciéon y una condicidn lucrativa, incentivaria y atraeria a la inversion

privada.

Finalmente, se cre6 el Banco Solidario S.A., conocido como “BancoSol”,
y fue el primer banco privado comercial en América Latina especializado en
servicios microfinancieros y, como cualquier otro banco en Bolivia, BancoSol se
encuentra, desde un punto de vista legislativo, bajo el marco regulador de la

Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras.

Segun Schreiner (1999), la sustitucién parcial de donaciones por fuerzas
de mercado fue un incentivo para que los socios de BancoSol, ocasionalmente,
pero no siempre altruistas, se comprometieran a esforzarse y generar
beneficios, con el unico fin de mejorar aun mas el bienestar de las personas
mas desfavorecidas, econdmicamente hablando. Desde entonces, el Banco

Solidario S.A. ha ejercido un rol muy importante en la economia boliviana.
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Segun lo indicado, conviene mencionar que los gerentes especializados
de grandes bancos fueron reemplazando a los originarios fundadores de

PRODEM, dada la creciente complejidad de la gestion de BancoSol.

En sus comienzos, BancoSol concedié sus primeros créditos bajo la
modalidad de grupo solidario y garantias reales, metodologia acogida y que tan
buen resultado dio en Grameen Bank. Con este sistema, los clientes tenian
acceso a servicios financieros que nunca podrian haber obtenido en los
sistemas financieros tradicionales, evitando asi que se tuviera que recurrir a

prestamistas informales.

A pesar de haber adquirido el sistema de Grameen Bank, BancoSol
utilizé y adapté instrumentos y metodologias de crédito probados y disefiados
especialmente para trabajar y relacionarse con clientes de un mercado y regién

concreta.

Consecuencia de todas estas innovaciones crediticias, un elevado
numero de microempresarios se incorporaron al mercado de los créditos. Sin
embargo, el logro mas importante fue que esta innovaciéon demostré que los
sectores de bajos ingresos, una vez que acceden al mercado de crédito,

generan empleo y mejoran el nivel de vida de la region.

En la actualidad, los objetivos de BancoSol como institucion financiera
de gran experiencia en las microfinanzas, fortalecen el crecimiento de la
economia del pais, a la vez que promueve el desarrollo de los
microempresarios. En este sentido, BancoSol es el claro ejemplo de que los
servicios microfinancieros son rentables, siendo la primera instituciéon bancaria
privada comercial a nivel mundial especialista en la microempresa. Por otra
parte, BancoSol se encuentra en una etapa de innovacion de las operaciones
de crédito, analizando riesgos, mejorando la administracion, todo ello con el
propoésito de lograr incrementar la eficiencia y mejorar el nivel de servicio al
cliente. Para ello, se estan realizando proyectos de credit scoring con el fin de
analizar la morosidad, devolucion de créditos, cartera y segmentacién de

clientes. Con resultados favorables, se consigue ahorro en el tiempo dedicado
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a la atencion al cliente por parte de los analistas de crédito, manteniendo unos

niveles de eficiencia mucho mayores a los obtenidos en el pasado.

[.2.3.  Women’s World Banking (WWB)

Tras la primera Conferencia Mundial de Naciones Unidas de la Mujer,
celebrada en la ciudad de Méjico en 1975, un grupo de diez mujeres formularon
la idea de crear el Women's World Banking (WWB). Este grupo de muijeres,
procedentes de todos los continentes, hicieron realidad esta iniciativa en 1979,
fecha en la que se constituydé formalmente la actual organizacion como una

institucion financiera sin fines de lucro.

Desde un primer momento, el WWB tenia como objetivo establecer una
gran red internacional de valores compartidos y convertirse en proveedor de
servicios financieros que tuvieran un gran impacto real en la economia mundial.
En todas sus incursiones en el sistema financiero internacional, el WWB
mantenia la mision de aumentar los activos de las mujeres de bajos ingresos,
su participacion e influencia en la economia mediante el facil acceso a las
finanzas, la informacién simétrica y los mercados financieros. Gran
trascendencia tuvo la creacion de redes de aprendizaje, asi como la
implantacion de sistemas financieros utiles para la mayoria de las personas de
rentas pequenas, y mas concretamente, para las mujeres de bajos ingresos
que deseen establecer sus negocios, mejorar sus condiciones de vida,
mantener bien alimentadas sus familias, educar en las mejores posibilidades a
sus hijos y, primordialmente, obtener un cierto respeto en su hogar y en la

comunidad en general.

La red de WWB se encuentra formada por mas de 40 entidades afiliadas
y otras en formacion, distribuidas en numerosos paises de todos los
continentes. Estas organizaciones, lideradas por mujeres, suministran servicios
de crédito y ahorro a mas de medio millén de mujeres de bajos ingresos en

todo el mundo.
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Con el objetivo de facilitar el acceso de las mujeres de bajos ingresos al
sistema financiero a escala mundial, el WWB se ha convertido en lider mundial
en microfinanzas y en la financiacion de la microempresa a través de los
servicios directos de las afiliadas, las redes de aprendizaje y las alianzas con

los gobiernos, bancos y asociados financieros internacionales.

[.3.  MARCO JURIDICO DE LAS MICROFINANZAS

Desde la liberaciéon de las microfinanzas en los afios 80, los Estados no
han tenido un papel claramente definido en todos los paises en vias de
desarrollo, donde las microfinanzas, segun acabamos de sefialar, son de

completa aplicabilidad.

Segun el articulo de Lapenu (2000) sobre el Documento para Discusion
N° 89 de la Division de Consumo de Alimentos y Nutricion (FCND), el progreso
de las IMFs de los paises en vias de desarrollo ha estado relacionado, en
alguna medida, con la intervencion estatal, y puede entenderse bajo tres tipos
de modelos de asociacion entre el Estado, las instituciones privadas con fines

de lucro y las ONGs:

o Modelo de Integracion: En este modelo, el Estado mantiene una fuerte
presencia, estando integradas en el sector publico todas aquellas
innovaciones de caracter microfinaciero que puedan suceder en el
sistema. La India y Vietham son dos ejemplos de paises donde

predomina este modelo de asociacion del Estado y el sector privado.

o Modelo de Complementariedad: En este caso, el Estado y el sector
privado son complementarios y no se excluyen entre si. Ambos
sectores son aptos para adoptar cualquier actitud innovadora dentro

del ambito de las microfinanzas.
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o Modelo Alternativo: Este es el caso en el que las instituciones privadas
de microfinanzas son creadas como alternativa a un deficiente papel
del Estado y los mercados financieros a la hora de llegar a los pobres y

a las areas rurales.

Las caracteristicas distintivas de estos tres modelos dependen
unicamente del papel que jueguen el Estado, las ONGs y la banca comercial

privada en el sistema financiero.

En este sentido, tenemos claro que el marco juridico de las
microfinanzas sera en cada caso diferente segun el pais y region donde nos
encontremos. En cualquier caso, el Estado debe siempre intentar consolidar un
marco juridico adecuado a las necesidades de las instituciones especializadas
en ofrecer servicios de ahorro y crédito a sectores de bajos ingresos, en
definitiva, tendente a permitir a las instituciones privadas desarrollarse sin
ningun tipo de limitacion y bajo el marco regulatorio instituido. Por otra parte, el
Estado ha de mantener siempre una postura fortalecedora del sistema

financiero, una vez que exista una red amplia de instituciones financieras.

El hecho de compartir las responsabilidades en un sistema financiero por
parte del Estado y el sector privado, con o sin fines de lucro, es un hecho que
realmente incentiva la eficiencia del sistema. Hemos de decir que todo marco
juridico ha de legislar que los bancos comerciales de caracter publico y de
caracter privado deben ser capaces de desarrollar programas de microfinanzas

y vinculos que ayuden a desarrollar y fortalecer las organizaciones locales.

En definitiva, las entidades microfinancieras y su actividad constituyen
un instrumento muy importante a la hora de desarrollar econdmicamente las
areas rurales de los paises en desarrollo, siempre y cuando, las normas sean

claras y respetadas bajo un enunciado de objetivos realistas.

Por su parte, el sistema politico de un pais en vias de desarrollo ha de
estar en disposicién de respaldar cualquier iniciativa microfinanciera, por lo que

las microfinanzas ejercen una fuerte atraccién para muchos sectores. Por este
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y otros motivos, las microfinanzas se han convertido en un instrumento que
contribuye a disminuir la pobreza, es un factor clave para la lucha contra el
desempleo, facilitan la no opresién y el incremento del poder econdmico de la
mujer, promueven el desarrollo de actividad para el mercado y complementan

la expansion del sistema financiero nacional.

En cualquier caso, toda intervencidon del sistema politico de un pais ha
de realizarse mediante la utilizacién de instrumentos que se correspondan de
forma precisa con la naturaleza de los problemas que puedan surgir y que se
tratan de resolver. Si esto no es asi, el problema quedara sin resolver y el
instrumento utilizado quedara sin efecto, con el consecuente coste en el que se

pueda incurrir.

Oftra caracteristica que deben poseer los sistemas politicos es lo que
Gonzalez-Vega (1998) denomina “las buenas intenciones” en la legislacion,
referidas a intervenciones estatales tendentes a la restriccion de la usura de
tasas de interés, a la prohibicion de entrega en garantia de ciertos activos
(equipos productivos) y la creacion de una central de riesgos. Sin embargo,
estas medidas tomadas por el Estado no seran suficientes si, en su
consecucion, no se aplican las herramientas de gestion correctas, pues una
combinacion de las buenas intenciones con la aplicacion de herramientas
incorrectas produce el efecto contrario. La intervencion inadecuada del Estado
y el uso de instrumentos improcedentes, por muy buenas que sean las

intenciones, causan, por lo general, mas dafo que bien.

En este sentido, el uso de las finanzas formales y tradicionales en las
entidades de desarrollo que operan en los sectores de la poblacion mas
desfavorecidos no conduce a buen fin al erigirse éstas como un instrumento
valido para el logro de propésitos financieros muy especificos, tal y como
puede apreciarse en la tabla |.2 referente a las caracteristicas generales de las

microfinanzas en relacién con las finanzas formales.
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Tabla |.2. Caracteristicas distintivas de las microfinanzas.

Ambito

Finanzas Tradicionales

Microfinanzas

Propiedad y forma de
administracion

o Beneficio maximizado por
accionistas  institucionales e
individuales

e Creacion de la entidad mediante
cesibn de una institucion
regulada ya existente

e Organizacién centralizada con
sucursales en ciudades

e Los accionistas son
principalmente instituciones sin
fines de lucro

e Creacion de la entidad por
conversion de ONG o formacion
de nueva entidad

e Conjunto de pequenas unidades
descentralizadas en areas con
infraestructura débil

Caracteristicas del cliente

Multitud de grandes y medianas
empresas, asi como empleados
asalariados y dispersos geografica-

Microempresarios con reducidos
ingresos y con empresas familiares
en desarrollo, muy rudimentarias y
sin documentacion de tipo formal.

mente Se localizan en zonas geogréficas

especificas

e Menos préstamos
e Préstamos de gran tamafo y
cuantia

o Mas préstamos

e Préstamos de reducido tamafio o
cuantia

Préstamos no garantizados
Vencimiento a corto plazo
Morosidad volatil

Altos tipos de interés

Caracteristicas del
producto Préstamos garantizados
Vencimiento a largo plazo
Morosidad estable

Bajos tipos de interés

Basadas en la reputacién

Basada en garantias

L e Escasa documentacion al
e Gran documentacion al respecto respecto
e Menor coeficiente de mano de . Mapor coeficiente de mano de
Metodologia Crediticia obra obré/\
* El servicio de pago de los | | El servicio de pago de los

créditos suele atenderse

. créditos suele atenderse con
mensual, trimestral o anualmente

pagos semanales o bimensuales

Fuente: Adaptado de Progreso Econdmico y Social en América Latina. Informe 2001 y

Consulmax Consulting Group

Observando la tabla |.2, podemos distinguir las diferencias respecto a la
propiedad y a la forma de administracién de las finanzas tradicionales y las
microfinanzas. La estructura de propiedad de las instituciones especializadas
en el microcrédito es claramente diferente de las instituciones financieras
convencionales. Las entidades de las finanzas corporativas tienen accionistas
institucionales que poseen una mentalidad comercial y pretenden que la
entidad maximice el beneficio. Por otra parte, disponen de importantes reservas
financieras que aportan un margen de capital en situaciones de crisis. Sin
embargo, los propietarios mayoritarios de las instituciones de microfinanzas
son las ONGs, y no dan prioridad a los objetivos de tipo econémico, tales como

la maximizacion del beneficio, sino que persiguen fines principalmente sociales.
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Hasta el momento, hemos comprendido que la regulacién y marco

normativo de la actividad microfinanciera ha de partir del Estado y del sistema

financiero de cada nacién en vias de desarrollo. Por otra parte, resulta

conveniente que la actividad microfinanciera y las entidades financieras que la

lleven a cabo sean supervisadas por algun organismo o institucion propuesta

por el Estado. En este sentido, los objetivos que han de plantearse los

gobiernos deben ir orientados a:

a)

b)

d)

Promover cierta estabilidad macroecondmica, controlando los
niveles de inflacién, manteniendo el equilibrio fiscal y vigilando la
estabilidad monetaria.

Fijar un mercado financiero liberalizado, es decir, dejar que sea el
mercado quien fije las tasas de interés y que exista una libre
orientacién del crédito.

Crear un sistema de regulacion de la actividad de intermediacion
financiera. En este sentido, se ha de definir la participacion del
Estado (Banca Estatal) y regular la participacion y lineas de
acciéon de entidades como las Cajas Rurales, Cajas Municipales,
ONGs, y demas entidades de microfinanzas.

Implantar un marco juridico que garantice la libre competencia.
Para ello se han de exigir requerimientos de un capital y
patrimonio minimos y se han de restringir ciertas operaciones,
como por ejemplo, las cuentas corrientes, el comercio exterior,
limites de crédito, etc.

Otorgar a los Organismos de Supervision Autonomos e
Independientes ciertas atribuciones y competencias, tales como
atribucion legal para supervisar y reglamentar en todos los

ambitos, capacidad sancionadora, proteccion legal, etc.

Paralelamente, los objetivos y lineas de accion de los érganos de

supervision han de tener la finalidad de:

a)

Promulgar reglas de entrada a las entidades de microcrédito. Se

ha de exigir un proyecto de viabilidad que demuestre la existencia
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b)

de ventajas competitivas, expectativas de rentabilidad y la
posibilidad de un crecimiento autosostenido. Asimismo, han de
exigir entidades con gerentes profesionales que tengan la
formacion y capacitacion adecuada para valorar el riesgo
inherente a las IMFs. También, han de reclamar sistemas de

informacion actuales y automatizados.

Comprobar que las entidades de microfinanzas poseen una
estructura organizativa adaptada al ambito donde se desarrollan.
Los organismos supervisores han de comprobar que las
entidades de microfinanzas, por ejemplo, ejercen actividades de
entrenamiento y capacitacién al personal, que controlan en todo
momento el riesgo de la entidad, que establecen criterios de
evaluacion de la cartera de créditos acordes con las

caracteristicas del microcrédito, etc.

Segun lo que acabamos de comentar, el cuadro 1.2 nos resume los

acuerdos de la Cumbre del Microcrédito del afio 2002 sobre cuales han de ser

las competencias de los gobiernos y de los sistemas politicos®.

3

Estado de la Campafia de la Cumbre del Microcrédito. Informe 2002. Escrito por Sam

Daley-Harris, Director de la Camparia de la Cumbre del Microcrédito.
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Cuadro 1.2. Competencias de los gobiernos y sistemas politicos en microfinanzas.

« Promover el establecimiento, desarrollo y crecimiento de microfinanzas

sustentables para la gente muy pobre de su pais.

Deben buscarse oportunidades para adoptar practicas éptimas dentro del pais o en
paises vecinos, con las cuales se establezcan firmemente y se motive el crecimiento de una
amplia gama de instituciones microfinancieras sustentables para la gente muy pobre. Esto
requerira el uso de herramientas para medicion de la pobreza efectivas y de costo razonable
que sirvan para asegurar que los muy pobres no se excluyan y, en el caso de exclusion, el

uso de herramientas costo-efectivas para el enfoque en la pobreza.

« Abandonar los servicios financieros minoristas o de primer piso.

Ofrecer servicios financieros minoristas para los pobres y mas pobres no es trabajo
del gobierno, sino de las ONG microfinancieras bien administradas, grupos de base para el
crédito y ahorro, cooperativas, IMF reguladas y aquellos bancos comerciales
comprometidos a servir a clientes muy pobres. Hay muchas posibilidades para la
ineficiencia, el crédito subsidiado y el desarrollo de sistemas insostenibles cuando los
gobiernos administran los programas de préstamo. Una vez que eso ocurre, incluso los

programas buenos administrados por IMF eficientes se pueden ver amenazados.

e« Crear y hacer posible un ambiente que permita el desarrollo de una amplia
variedad de instituciones, que apoye las préacticas 6ptimas y el desempefo
solido, y que no requiera regularse a menos que el programa acepte ahorros del

publico en general.

e Crear un fondo auténomo para el microcrédito en su pais usando como punto

de referencia una institucién como la PKSF en Bangladesh.

Fuente: Cumbre del Microcrédito 2002.

.4. LASINSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

En los dos epigrafes anteriores de este capitulo, analizamos el origen de
las microfinanzas y de las instituciones que actuan dentro de esta disciplina, asi
como se proponen una serie de competencias que los gobiernos y sistemas

politicos han de llevar a cabo para que la actividad microfinanciera cumpla sus
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objetivos con éxito. Una vez realizada esta labor, nos centramos en ciertos
aspectos de relativa importancia de estas entidades o instituciones, como
puedan ser, las funciones de tipo econdmico y social que desempefian, su

tipologia y las metodologias utilizadas a la hora de conceder créditos.

[.4.1. Funciéon econGmicay social

Las Instituciones de Microfinanzas son entidades cuyo principal objetivo
€S conseguir que personas y microempresarios de escasos recursos se
habituen en el uso y manejo del dinero, a la vez que en el acceso a los
servicios financieros que les permitan iniciar un negocio para, posteriormente,
obtener una rentabilidad periddica del mismo. Con este fin, conceden
microcréditos, que como veremos mas adelante, son préstamos que

compatibilizan caracteristicas financieras y caracteristicas de tipo social.

Siguiendo a Lacalle (2002), podemos establecer una serie de
caracteristicas o rasgos comunes de las IMFs, en comparacion con las
instituciones financieras tradicionales, que denotan y describen con certeza

cual es su funcion economica y social:
a) Enfoque hacia personas de escasos recursos financieros.

Este es el rasgo o caracteristica comun de todas las entidades y
programas de microfinanzas ya que el objetivo ultimo y principal de las
microfinanzas es el de reducir los niveles de pobreza de las zonas en vias de

desarrollo, mejorando y atendiendo las necesidades financieras existentes.
b) Conocimiento del mercado que atienden.

Ya hemos visto anteriormente, que los clientes de las IMFs son
personas, que a pesar de tener cierta capacidad empresarial, se encuentran en
situaciones de precariedad y en consecuencia, no pueden acceder a los

servicios financieros de la banca tradicional. En este sentido, las entidades
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encargadas de las microfinanzas han de conocer, detalladamente, las
necesidades, preferencias y limitaciones de sus clientes. Han de saber que los
principales motivos por los cuales estos individuos solicitan un crédito son:
iniciar una microempresa para obtener una pequena fuente de ingresos,
satisfacer todas las necesidades de tipo familiar y social y responder en los

momentos de crisis mas acentuados.

Fruto de este conocimiento, las IMFs comprenderan perfectamente
cuales son las limitaciones de sus clientes y, es por ello, por lo que los créditos
se conceden bajo condiciones de:

Préstamo sin garantias reales colaterales.

Transacciones simples y sencillas debido al analfabetismo de la

poblacion.

Lugar de transaccién cercano a los hogares o donde se desarrollan los

negocios.

Procedimientos agiles y flexibles de evaluacion del crédito.

c) Evaluacion del riesgo.

Con frecuencia, las entidades de microfinanzas evaluan el riesgo
crediticio de conceder un préstamo a un determinado cliente. En el presente
trabajo de investigacion proponemos un modelo de calificacion crediticia
mediante la utilizacion de técnicas estadisticas, elaborado para complementar y

reforzar las opiniones de los analistas de crédito.

Pensamos que la elaboracion y uso de un modelo de credit scoring para
las microfinanzas, al completar la opinion de los analistas de crédito, reducira

considerablemente los costes en los que pueda incurrir la organizacion.

d) Reduccion de los costes.

Tal y como acabamos de comentar, uno de los objetivos de las
entidades de microcrédito es la reduccién del coste. Hay que tener en cuenta

que la estructura administrativa de estas instituciones es de gran simplicidad. El
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objetivo de la reduccion del coste administrativo es una cuestion que se plantea

intentando que sean proporcionales al reducido tamano de los préstamos.

e) Autosuficiencia financiera.

Esta es una caracteristica de las IMFs que hacen que la entidad sea
viable a medio y largo plazo. La autosuficiencia hay que entenderla en términos
de futuro, tratando de captar una mayor cantidad de clientes con el paso del

tiempo.

Segun interpreta Lacalle (2002), “Una institucion es financieramente
autosuficiente cuando, a través de sus ingresos, cubre no solo los costes de
funcionamiento, sino también todos los costes financieros del capital. Por tanto,
una operacion de crédito es autosuficiente en términos financieros cuando
cubre los costes de operacion, el coste de los fondos (incluyendo el de
oportunidad), las provisiones para incobrables y el coste de la inflacién. Si
ademas se quiere asegurar el crecimiento futuro de la institucion, sera
necesario también incluir un margen que asegure dicho crecimiento. Todo ello,
en ocasiones, llevara a la imposicion de tipos de interés superiores a los del

mercado”.

La fijacion de los tipos de interés del microcrédito suscita con frecuencia
un gran interés a la vez que cierta polémica. En virtud de las caracteristicas de
este tipo de préstamos, los tipos de interés vienen a ser relativamente
superiores a los establecidos por las entidades financieras comerciales para el
crédito bancario, aunque mas bajos que los aplicados por los intermediarios de

las financieras informales o prestamistas usureros.
f) Escala
Nos referimos al tamafio que las IMFs han de tener para llegar cada vez

a un numero mayor de prestatarios interesados en la creacion de un pequefio

negocio. Esta caracteristica cobra especial importancia dado el elevado
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numero de microempresarios que no tienen acceso a los servicios financieros

que ofrecen las entidades financieras formales.

g) Importancia del ahorro

El ahorro, entendido como la captacion de recursos de los clientes,
constituye uno de los aspectos mas importantes en la formalizacion de las
IMFs, dado que es necesaria la prestacién de servicios relacionados con el
ahorro para lograr un crecimiento realmente acelerado (Berry (2003). En
numerosos estudios se ha demostrado que las entidades de microfinanzas
cumplen, antes y mejor, con sus objetivos manteniendo una relacion estrecha
entre las actividades de crédito y las actividades de ahorro, disminuyendo, asi,
la fuerte dependencia a las donaciones y subsidios necesarios para la

supervivencia de la organizacion.

Sin embargo, hay que tener en cuenta las repercusiones que existen en
aquellos casos en los que las IMFs desarrollan programas de captacion de
ahorro de sus clientes, y es que en estos casos, la entidad financiera
correspondiente se ve obligada a transformar su forma societaria para
pertenecer al sector de las instituciones financieras formales, por lo que tendria
que acogerse al marco legal y normativo dictado por el sistema financiero

correspondiente.

1.4.2. Clasificacion

Podemos destacar dos grandes grupos a la hora de establecer una
clasificacion de las IMFs. Por wuna parte, las Organizaciones no
Gubernamentales (ONGs), y de otra, las instituciones financieras, pudiendo ser
éstas o bien, entidades especializadas en microcréditos, o bien, los bancos

comerciales.

Las Organizaciones no Gubernamentales (ONGs), son entidades sin

fines de lucro especializadas en el microcrédito y establecidas con el unico
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proposito de proporcionar servicios de microfinanzas. A pesar de existir
distintas formas de ONGs, dependiendo de la misidn, objetivos, forma de
gestion y origen de los fondos, la caracteristica comun que identifica a todas
ellas es la gestion y utilizacion del microcrédito como herramienta para hacer
accesible el capital financiero a las personas mas pobres y con la intencién de
disminuir los indices de pobreza de todo el mundo (Conde, 2000). De este
modo, las ONGs acaban por dedicarse, casi al completo, a las operaciones de
crédito y al servicio financiero en virtud de la demanda existente al respecto. En
los ultimos afos, algunas ONGs dedicadas a microfinanzas disponen de un
grado suficiente de eficiencia y rentabilidad como para pasar parte de sus
operaciones, o todas ellas, a una institucidn financiera autorizada especializada

en microfinanzas.

Las instituciones financieras, suelen ser entidades especializadas y
orientadas al microcrédito. Estas instituciones, habitualmente, proceden de las
ONGs ya formalizadas y adoptan la forma societaria de instituciones
financieras graduadas. Por otra parte, pueden adoptar formas de cooperativas
de crédito o bien, constituirse como instituciones financieras filiales de un
banco comercial. Debemos mencionar que, aunque los bancos comerciales no
estén especializados en el microcrédito, son instituciones que estan
perfectamente capacitadas para desempefar cualquier labor que incumba al

ambito de las microfinanzas.

A continuacion, realizamos un breve resumen de algunos de los tipos de
Instituciones de microfinanzas, haciendo mencidn a sus caracteristicas, asi
como a los puntos fuertes y débiles a la hora de desarrollar su labor

microfinanciera.

1.4.2.1. Organizaciones No Gubernamentales (ONGs)

De la multitud de conceptos que podemos encontrar sobre ONGs, una
de las mas completas que, a nuestro entender, podemos encontrar

corresponde a Zabala (1994), el cual sehala que: “las ONGs son
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organizaciones de caracter social, independientes y auténomas, juridicamente
fundadas y que actuan sin finalidad de lucro. Su accién se orienta hacia la
cooperacion al desarrollo y hacia la busqueda de acuerdos de ayudas entre
gobiernos con el objetivo de provocar la solidaridad y promover el desarrollo en
los pueblos y sociedades del Tercer Mundo. Su accion busca la canalizacion de
recursos publicos y privados para llevar a cabo proyectos de desarrollo
autbnomos en los paises subdesarrollados. Esta accién sobre el terreno se
complementa con las actividades de sensibilizacion y educacion para el
desarrollo y con las actividades de presidon politica entre los gobiernos y los

organismos”.

e Caracteristicas

De acuerdo con Lacalle (2002), las caracteristicas comunes que

presentan las ONGs son las siguientes:

a) Son asociaciones sin fines de lucro.

b) Pueden formalizarse juridicamente como asociaciones 0 como
fundaciones.

c) Su principal finalidad es la compensacion social y la promocién
economica.

d) No estan sujetas a la gestién financiera del Estado ni a la regulacion de
las entidades financieras formales.

e) No generan ni distribuyen beneficios, pero si pueden realizar
transacciones comerciales.

f) Pueden conceder préstamos a sus beneficiarios como cualquier
particular.

g) Carecen de capital riesgo, y su capital patrimonial esta formado
basicamente por: donaciones acumuladas, pequefios depositos
subordinados de los socios, inversiones de organizaciones sin fines de
lucro y organismos internacionales, pequehas inversiones de

particulares con fines sociales, superavit obtenido, etc.
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e Puntos fuertes y puntos débiles de su actividad microfinanciera

Como puntos fuertes podemos destacar:

. Son las precursoras de las metodologias microfinancieras de
mayor éxito en el mundo.

. Son organizaciones que se encuentran muy cercanas a la
poblacion, con lo que los proyectos a realizar se adecuaran
bastante a las necesidades de la misma, y tendran un efecto
inmediato, dada la inexistencia de intermediarios burocraticos.

. Con la concesion de préstamos de reducida cuantia, se
conseguira un mayor alcance sobre la poblacion mas pobre.

. Especializacién en un determinado sector de la poblacion.

Como puntos débiles:

. No son organizaciones con un objetivo destacado de crecimiento.

. Programas meramente asistenciales, sin ningun otro tipo de
expectativas.

. Ausencia de una estructura de propiedad claramente definida.

. Limitacién a la hora de captar ahorros del publico.
1.4.2.2. Instituciones financieras graduadas
Son instituciones financieras formales que proceden de ONGs y que han
conseguido un determinado grado de autosuficiencia financiera. Estas
instituciones armonizan objetivos financieros con objetivos de tipo social,

aunque no dejan de tener por mision principal el acceso a los servicios

financieros de la mayor parte de la poblacién de escasos recursos.

e Puntos fuertes y puntos débiles de su actividad microfinanciera
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Puntos fuertes:

Incremento de las posibilidades de crecimiento que lleva consigo
la transformacion de ONG hacia una institucién financiera
formalizada.

Pueden acceder a los mercados financieros y captar ahorros del

publico.

Puntos débiles:

Regulacion de las autoridades financieras competentes, lo que le
lleva a tener que mantener ciertos niveles de exigencia en base a
muchos factores financieros que tratan de estabilizar el sistema
financiero.

Riesgo de desaparicion del caracter social de la organizacion
dependiendo de la estructura de propiedad de la organizacion y

los valores de los socios.

1.4.2.3. Cooperativas de ahorro y crédito

Segun explican Arzbach et al (2005), la necesidad de incrementar los

esfuerzos por mantener sanos, solidos y solventes los sistemas financieros
latinoamericanos requiere de la intervencion, no solo de la banca tradicional,
sino también de otros intermediarios financieros como son las cooperativas de

ahorro y crédito dedicadas a la misma actividad.

Por su parte, segun define Lacalle (2002), las cooperativas de ahorro y

crédito son instituciones financieras cuyo objeto social es servir a las
necesidades financieras de sus socios mediante el ejercicio de las actividades
propias de las entidades de crédito, siendo el numero de socios ilimitado y
alcanzando la responsabilidad de los mismos por las deudas sociales sélo al

valor de sus aportaciones.
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Teniendo en cuenta la naturaleza de las cooperativas de crédito

distinguimos una doble vertiente respecto a sus caracteristicas. De una parte,

al ser sociedades cooperativas, se rigen bajo ciertos principios y acuerdos de

cooperacion y, por otra, son entidades de depdsito e instituciones financieras

que proporcionan servicios financieros de ahorro y crédito.

Puntos fuertes y puntos débiles de su actividad microfinanciera

Como puntos fuertes destacamos:

Son entidades que no dependen de subvenciones ni subsidios
externos, sino que son financiadas por el ahorro de los socios.
Los recursos para créditos son aplicados internamente en la
cooperativa.

Relacion estrecha de la cooperativa de crédito con los clientes,
disponiendo de informacién muy precisa de los mismos.

La eleccion de los miembros de las cooperativas se realiza
mediante la consideracion de vinculos comunes, hecho que hace
que se reduzca el riesgo de crédito.

Estas entidades cooperan y se ayudan entre ellas.

Como puntos débiles:

Para

Hay una cierta tendencia a cerrar el grupo de propietarios, con lo
que se produce un estancamiento en el crecimiento.

Son muy tradicionales en la forma de operar y muy reservados a
la hora de captar financiacion. Ello incide, nuevamente, en la idea

de que no pretenden el crecimiento de la organizacion.

concluir, Lucano y Taborga (1998) establecen un cuadro

comparativo relativo a la tipologia de las IMFs en América Latina, y que

recogemos en la tabla I.3. A pesar de que aun numerosos microempresarios de

América Latina no tienen acceso a los servicios financieros, las IMFs estan

desarrollando programas de expansidn con la intencion de incrementar la
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cobertura de dichos servicios financieros, desde organizaciones sin fines de
lucro de tamano reducido, hasta bancos comerciales en general. Sin embargo,
todas ellas difieren en aspectos concretos, en su forma de constitucién, tipo de

clientes, estrategias, servicios, formas de financiacion, etc.

1.4.3. Metodologiay operativa

Desde una perspectiva global, las metodologias del crédito en las
microfinanzas pueden agruparse, en modelos de crédito individuales y modelos
de crédito de grupos. Las instituciones de microfinanzas pueden adoptar y
especializarse en una técnica en concreto o en cualquiera en general. En
cualquier caso, todas las metodologias utilizadas en microfinanzas intentan
simplificar los procedimientos a seguir y resolver, en parte, el hecho de la

ausencia de garantias de los microempresarios.

En la practica, la concesion de un crédito por las IMFs a individuos,
depende principalmente de técnicas basadas en la reputacion, o lo que también
se conoce como solvencia moral. Sin embargo, la mayoria de las
organizaciones de microfinanzas utilizan alguna forma de préstamos

concedidos a grupos, y que vemos a continuacion.

1.4.3.1.  Grupos solidarios

e Concepto

Metodologia financiera que consiste en que un grupo de entre cinco y
ocho microempresarios, relacionados por un vinculo comun (de tipo familiar,
vecinal o de cercania), se unen con el fin de acceder a un crédito. El grupo
constituye una garantia solidaria sobre el crédito. Los créditos se disefian en
base al tamano, finalidad y términos que mas se adapten al grupo con el fin de

atender de una forma mas concentrada al conjunto de clientes.

85



Tabla |.3. Tipologia de las Entidades de Microfinanzas.

Instituciones
financieras
multipropaosito

Instituciones
financieras
especializadas

Organizaciones no
gubernamentales
especializadas

Organizaciones no
gubernamentales en
general

Estrategia / Propdsito
de las actividades

Nuevo mercado; imagen;
filantropia

Impacto social;
crecimiento, beneficios

Impacto social;
sostenibilidad; beneficios

Impacto social;
sostenibilidad; beneficios

Bancos, compafiias

Bancos, compafiias

. , . . . Fundaciones; asociaciones| Fundaciones; asociaciones
Forma Iegal financieras y cooperativas | financieras ’ » aso
Varios; pequefas
empresas y .
. . Pequefias empresas y . .
Clientes microempresas con ; Microempresas Microempresas
B microempresas
participacion en el
portafolio
. rédito individual; crédito a T e
Varios segmentos C . L Crédito individual; Crédito individual;
. . A ) grupos; oferta limitada de . R . o
Servicios focalizados del mercado; . . ) préstamos solidarios; préstamos solidarios;
S . leasing, factoring, etc.; - -
crédito individual; ahorros banca municipal banca municipal
ahorros
. . Préstamos comerciales . .
Fuentes de Ahorros; acciones; bonos; | Ahorros; acciones; y Donaciones; créditos

financiacion

préstamos comerciales

préstamos comerciales

préstamos blandos;
garantias; donaciones

blandos; garantias

Ejemplos

Banco solidario (Ecuador);
Financiera familiar
((Paraguay); Cop. Fucac
(Uruguay); Multicredit
Bank (Panama)

Fin. Calpia (El Salvador);
Bancosol (Bolivia) Cajas
Los Andes (Bolivia); FinSol
(Honduras); FinAmérica
(Colombia); Edyficar
(Peru); Banco Ademi (R.
Dominicana)

WWB (Colombia); FED
(Ecuador); Acodep
(Nicaragua); ADRI (Costa
Rica)

Fundasol (Uruguay);
Fundacién Carvajal
(Colombia); Fundacién
Cesap (Venezuela)

Fuente: Adaptado de Lucano y Taborga (1998).
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e Caracteristicas

De acuerdo con Berenbach y Guzman (1993), las principales

caracteristicas que distinguen a la metodologia de los grupos solidarios son las

siguientes:

a)

Estan basados en una garantia mutua. Todos los miembros del grupo
responderan de forma mutua y solidaria respecto a la devolucion vy
cancelacién del crédito. Esto quiere decir, que si alguno de los miembros
falla en la devolucion del préstamo, el resto de miembros debera de

hacerse cargo del reembolso del mismo.

Todo cliente del microcrédito debera demostrar capacidad para

emprender un negocio o algun tipo de actividad econdémica.

Importante reduccion de costes. El coste de administracion y de la
operacion se disminuye tantas veces como miembros tenga el grupo,

pues el coste es unico para cualquier miembro del grupo.

Operatividad descentralizada. Cada sucursal de crédito podra tomar sus
propias decisiones sin tener, por ello, que consultar con los servicios
centrales, hecho que influye directamente en la reduccién de costes

administrativos.

Es una metodologia que se ajusta de la mejor forma a las necesidades

de los prestatarios teniendo en cuenta sus preferencias.
Los grupos solidarios estan formados principalmente por mujeres. En la

mayoria de las culturas las mujeres se suelen reunir para afrontar

cualquier situacion de crisis.
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.4.3.2. Uniones de crédito

e Concepto
Se trata de la metodologia que, por lo general, utilizan las cooperativas
de crédito. Consiste en que un grupo de personas que se unen voluntariamente

(normalmente bajo la consideracion de un vinculo) para mejorar su acceso a

los servicios financieros.

e Caracteristicas

a) Con esta metodologia se proporcionan servicios de ahorro y crédito, de

forma individual, a los miembros de la cooperativa.

b) Los miembros han de mantener una cuenta de ahorro para poder optar
al crédito en cualquier momento. El ahorro se usa pues, como garantia
del crédito concedido.

c) Las operaciones microfinancieras se ejecutan sin ningun tipo de
capacitacion, asistencia técnica o cualquier otro tipo de servicios que
apoyen a la empresa.

d) Los microcréditos concedidos estan destinados a cubrir cualquier

necesidad de los miembros de las cooperativas de créditos.

.4.3.3. Bancos comunales

e Concepto

Metodologia creada por el Fundador de la IMF FINCA Internacional, que

ofrece servicios de crédito y ahorro y es gestionada en grupo.
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Un banco comunal es un grupo de entre 30 y 50 personas de la misma
comunidad, normalmente mujeres, que se unen con el fin de garantizarse entre
ellas los créditos recibidos. Se forma entonces un “pequefio banco local”
organizado por la IMF, que también se encarga de prestar la formacién
adecuada a los miembros de la comunidad. Por lo general, la entidad
microfinanciera concede un unico préstamo al grupo, el cual ya lo distribuye
entre sus miembros. Posteriormente, el grupo cobra a los miembros y realiza
un pago combinado a la IMF, procedimiento que podemos observar en la figura
[.1.

< - Miembro1

IMF " Banco | 5| Miembro 2
< comunal

< -1 Miembro N

Concesion del crédito

Devolucion del crédito (incluidos intereses)

Figura I.1. Funcionamiento de los bancos comunales.

Fuente: Elaboracion propia.

e Caracteristicas

a) Al igual que los grupos solidarios, los bancos comunales se basan en

garantias mutuas y solidarias.

b) EI motivo mas usual en la concesion de un crédito es la adquisicion de
capital trabajo a corto plazo. Esto quiere decir, que el microempresario
potencial ha de tener capacidad para desarrollar una actividad

economica con la que generar una futura fuente de ingresos.
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c) Se busca la autosuficiencia financiera al igual que en los grupos

solidarios.

d) La metodologia se ajusta a las necesidades de los prestatarios y tiene

en cuenta sus preferencias.

e) Estan compuestos mayoritariamente por mujeres.

1.4.3.4. Préstamos individuales

Es la metodologia mas sencilla, a la vez que la mas comun. Como su
propio nombre indica, el préstamo es solicitado por una sola persona y la
peticion se basa en las necesidades que la misma pueda tener. El prestatario
es el unico responsable frente a la institucion en el momento de la devolucién

del montante del crédito y de los intereses.

La principal ventaja de los préstamos individuales es que se pueden
adaptar a la capacidad de pago y a las caracteristicas del cliente. La variedad
de plazos y cuantias depende de las caracteristicas del prestatario, del

prestamista y de la situacion socio-econdmica del pais o region en cuestion.

|.5. EL MICROCREDITO

Segun lo indicado, podemos afirmar que los microcréditos se constituyen
como un instrumento efectivo y cada vez mas utilizado en los programas para
la erradicacion de la pobreza. En este sentido, tal y como refiere Mena (2004),
la Conferencia de las Naciones Unidas para el Comercio y el Desarrollo
(UNCTAD) estima que existe actualmente en el mundo 7.000 instituciones
dedicadas a las microfinanzas (IMFs) que conceden microcréditos a 8 millones

de personas por un monto total de 7 mil millones de ddlares. Sin embargo, el
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numero de usuarios potenciales de este tipo de servicios financieros se calcula
en alrededor de 500 millones, con una demanda total de crédito de 300 mil

millones de dodlares.

Durante la Cumbre del Microcrédito celebrada en Washington en febrero
de 1997, mas de 2.900 representantes de 137 paises lanzaron una campafa
con el objetivo de alcanzar en nueve afos, con esta forma de préstamo, a las
100 millones de familias mas pobres del mundo. Una nueva cumbre se celebrd
recientemente en Nueva York, donde se reunieron 3.000 delegados de 140

paises (véase al respecto www.microcreditsummit.org). En la actualidad, estos

objetivos se van consiguiendo y planteandose aun, otros mas ambiciosos. Se
estima que para el ano 2015 se reducira la pobreza absoluta a la mitad, puesto
que hasta un 5% de los hogares que participan en programas de microcrédito,

mediante préstamos, pueden sacar a sus familias de la pobreza cada afio.

[.5.1. Concepto

En palabras de Lacalle (2002), “los microcréditos son un instrumento de
financiacion para el desarrollo, cuyo objetivo final es la reduccién de la pobreza
en el mundo. Ahora bien, no todas las organizaciones ni entidades que trabajen
en este campo definen el concepto de la misma manera. Alguno de los criterios
utilizados suelen ser el tamafio de los préstamos, el uso de los fondos o los

sujetos del préstamo”.

La definicion que se dio al microcrédito en la Cumbre del Microcrédito
celebrada en Washington en 1997, considera que “los microcréditos son
programas de concesion de pequefios créditos a los mas necesitados de entre
los pobres para que éstos puedan poner en marcha pequefios negocios que

generen ingresos con los que mejorar su nivel de vida y el de sus familias”.

Segun Fernandez (2003), el microcrédito se define como “todo crédito
concedido a un prestatario, sea persona natural o juridica, o0 a un grupo de

prestatarios con garantia solidaria, destinado a financiar actividades en
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pequefia escala, de produccion, comercializacibn o servicios, cuya fuente
principal de pago la constituye el producto de las ventas o ingresos generados
por dichas actividades, adecuadamente verificados por la institucién del

sistema financiero prestamista’.

En la enciclopedia libre de Wikipedia*, los microcréditos se definen como
pequenos préstamos realizados a prestatarios pobres que no pueden acceder
a los préstamos que otorga un banco tradicional. Ademas, se indica que los
microcréditos posibilitan, especialmente en paises en vias de desarrollo, que
muchas personas sin recursos puedan financiar proyectos laborales por su
cuenta que les generan unos ingresos. El microcrédito es la parte esencial del
campo de la microfinanciaciéon, dentro del que se encuentran otros servicios

tales como los microseguros, ahorros u otros.

Por su parte, Martins et al (2002) conceptualiza al microcrédito como un
pequefo crédito otorgado a gran escala por una entidad financiera a personas
fisicas o juridicas cuya principal fuente de ingresos son las ventas de bienes y

servicios realizados en actividades empresariales de produccion.

Para concluir el apartado conceptual del microcrédito, en el cuadro 1.3,
recogemos lo que Rosales (2002) refiere como una comparativa de la
normativa de algunos paises latinoamericanos a la hora de definir el

microcredito en textos de su normativa vigente.

Como puede apreciarse, todas las definiciones recogidas de la literatura
especializada contienen una serie de elementos comunes relativos a las
caracteristicas que definen la funcién econdmica y social del microcrédito. En lo
que sigue, procedemos a comentar con algo de mas detenimiento dichas

caracteristicas.

4 http://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Portada
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Cuadro 1.3. Definiciones de microcrédito en textos normativos.

Bolivia

En el Manual de Recopilacion de Normas de la Superintendencia de Bancos y Entidades
Financieras-SBEF (Titulo V, Capitulos Il y Ill) se define como “microcrédito” al crédito
concedido a un prestatario, sea persona natural o juridica, o a un grupo de prestatarios con
garantia mancomunada o solidaria, destinado a financiar actividades en pequena escala, de
produccion, comercializacién o servicios, cuya fuente principal de pago la constituye el
producto de las ventas e ingresos generados por dichas actividades, adecuadamente
acreditados. Se establece que la aprobacién de estos créditos debe estar “respaldada por una
verificacion y analisis de la situacion financiera del (los) prestatario (s) que demuestre su
capacidad de pago, considerando las posibilidades reales de honramiento de la garantia
solidaria y mancomunada asumida, ante la eventualidad de mora o falencia de uno o méas de
sus codeudores. Dicho analisis incluir4, necesariamente, la consulta a la Central de
Informacién de Riesgos de la SBEF y otras fuentes de informacion crediticia”.

Colombia

La Circular Externa 050 de Octubre del 2001 de la Superintendencia Bancaria sefhala que
“Cada entidad vigilada debera clasificar como microcrédito el conjunto de operaciones activas
de crédito otorgadas a microempresas cuyo saldo de endeudamiento con la respectiva entidad
no supera veinticinco (25) salarios minimos legales mensuales vigentes. Por microempresa se
entiende toda unidad de explotacidon econdémica, realizada por persona natural o juridica, en
actividades empresariales, agropecuarias, industriales, comerciales o de servicios, rural o
urbana, cuya planta de personal no supere diez (10) trabajadores y sus activos totales sean
inferiores a quinientos un (501) salarios minimos legales mensuales vigentes”.

Nicaragua
La Norma Prudencial sobre Evaluacion y Clasificacion de Activos emitida por la

Superintendencia de Bancos y de Otras Instituciones Financieras, establece en su articulo 8,
inciso e): “Microcréditos - Son aquellos créditos otorgados a personas naturales o juridicas
destinados para la iniciacion, mejora o continuidad de actividades empresariales de reducida
dimension por montos pequefios y estructurados con pagos diarios, semanales, quincenales o
mensuales”.

Perd

En el Reglamento para la Evaluacion y Clasificacion del Deudor y la Exigencia de Provisiones
(Capitulo 1, Seccion 1.2) de la Superintendencia de Banca y Seguros, se estipula que “los
créditos MES son aquellos financiamientos directos e indirectos otorgados a personas
naturales o juridicas destinados al financiamiento de actividades de produccion, comercio y
prestaciéon de servicios, cuyos activos, sin considerar bienes inmuebles, no deberian ser
superiores a los US$20.000 y su endeudamiento total con el sistema no deberia exceder a
dicha suma. Se incluyen entre los créditos MES los otorgados a través de tarjetas de crédito,
leasing y otras formas de financiamiento. Cuando se trate de personas naturales éstas deben
tener como fuente principal de ingresos la actividad empresarial, no pudiendo ser consideradas
en esta categoria las personas cuya principal fuente de ingresos sea el trabajo asalariado”.

Fuente: Rosales, R. (2002).

1.5.2. Funcién econdémicay social
El objetivo fundamental por el cual nacieron los microcréditos fue el de

reducir, en la medida de lo posible, los niveles de pobreza de las zonas en vias

de desarrollo.
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Este objetivo fundamental hemos de entenderlo desde la necesidad que
tienen las personas mas pobres de solicitar un crédito para prosperar. Los
habitantes de las regiones mas subdesarrolladas pueden solicitar un

microcrédito o un pequeno préstamo por los siguientes motivos:

Crear un pequeino negocio en caso de que el cliente no disponga de
uno propio.

Financiar actividades propias de la microempresa, es decir, la
financiacion de materias primas para la elaboracion de productos
terminados.

Realizar pequefias inversiones de activo fijo en la microempresa. Por
ejemplo, la adquisicién de un torno para la fabricacion de productos
de artesania.

Reparaciones o mejoras de la vivienda familiar.

Atender los costes procedentes de ciertas obligaciones que puedan
sucederse en el seno familiar.

Hacer frente a situaciones adversas extraordinarias como puede ser

cualquier tipo de catastrofe natural.

Los clientes de las instituciones de microcrédito son diferentes a los de
las instituciones financieras tradicionales. Normalmente, los prestatarios en
microfinanzas son microempresarios que disponen de unos ingresos bajos,
obtenidos mediante la explotacién de negocios familiares de caracter tosco y
rudimentario. Al disponer la IMF de una informacion crediticia pobre y poco
desarrollada de los prestatarios, la mediciéon del riesgo de impago en el
microcrédito se hace severamente mas dificil que la medicion del riesgo de

impago en las entidades bancarias.

Las caracteristicas generales que presenta el microcrédito, a partir de
las cuales podemos entender sus funciones econdmicas y sociales, en
comparaciéon con el crédito convencional ofrecido por las grandes

corporaciones bancarias (tabla 1.4), son las siguientes:
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Tabla 1.4. Caracteristicas del microcrédito frente al crédito convencional.

Crédito convencional Microcrédito

Caracteristicas del
producto

Menos préstamos e Mas préstamos
Préstamos de gran tamafio y cuantia e Préstamos de reducido tamafo o cuantia
Préstamos garantizados e Préstamos no garantizados
Vencimiento a largo plazo ¢ Vencimiento a corto plazo
Morosidad estable ¢ Morosidad volatil
Bajos tipos de interés o Altos tipos de interés

Caracteristicas del | empleados asalariados
cliente

Empresarios de bajos ingresos con empresas
familiares rudimentarias y con limitada
documentacion formal

Diversos tipos de empresas formales y

Clientes dispersos geograficamente Localizados en areas geograficas especificas

Metodologias de
préstamo

Andlisis del deudor y del flujo de caja con

Colateral y documentacién formal . . e
inspeccion en el sitio

Pagos mensuales Pagos semanales, bisemanales o mensuales

a)

Fuente: Adaptado de Jansson y Wenner (1997) y Rock y Otero (1996).

Créditos de reducida cuantia. Como aspecto mas importante, el crédito
que ofrecen las instituciones especializadas en microcréditos, es muy
distinto a los créditos que puedan ser concedidos por cualquier entidad
bancaria. En general, tal y como su propio nhombre indica, el microcrédito

sustenta unos importes efectivos de cuantia muy reducida.

Créditos a muy corto plazo. Los microcréditos, en su mayoria, son
concedidos a un plazo inferior al afo natural. La frecuencia de las cuotas
del reembolso del préstamo suelen ser mensuales e, incluso,

semanales.

Plazos para el reembolso y cantidades de reembolso reducidas.
Partiendo de la base de que la cuantia del préstamo es reducida, los
desembolsos periddicos que puedan tener lugar, también seran
reducidos. La devolucion del capital mas los intereses suelen
periodificarse en cortos periodos de tiempo, normalmente semanales o

mensuales.
Préstamos no garantizados. La concesion del microcrédito se basa
principalmente en la reputacion del cliente asi como del conocimiento

que tenga del mismo el analista de crédito a través de un trato cotidiano
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f)

y periddico. En raras ocasiones se exigen garantias reales de pago al

cliente.

El tipo de actividades que se ponen en marcha con estos pequefios
creditos son las microempresas 0 micronegocios. Ya hemos comentado,
que los microcréditos estan dirigidos a los sectores de la poblacion con
mayores necesidades primarias no cubiertas con la finalidad de que,
esos habitantes, pongan en marcha pequefios negocios que, por una
parte, alivien la economia de la familia, y por otra, favorezca y mejore el
desarrollo, la actividad y situacion socio-economica de la region en la

que se encuentran.

Destinados a la inversion en circulante. El destino de los microcréditos
normalmente suele ser diferente al de los créditos de las grandes
entidades financieras, puesto que los primeros suelen estar vinculados a
inversiones en activos circulantes y capital de trabajo, mientras que los

segundos sueles destinarse a activos fijos o inmovilizados.

Riesgo elevado. El riesgo que soporta el microcrédito tiene una doble
vertiente; por una parte, al ser los microcréditos préstamos mas
fraccionados, el riesgo es menor, pero por otra, al tener una rotacion
elevada, el riesgo crecera paulatinamente. Sin embargo, el riesgo
asociado a los microcréditos es mayor, con lo que las tasas de

morosidad suelen ser mas oscilantes y presentar una mayor volatilidad.

Tipos de interés mas elevados. Esta es una de las principales criticas
que se le han realizado, desde sus origenes, al microcrédito. Las
entidades de microfinanzas, con el objetivo de cubrir costes, han tenido
que fijar tipos de interés ligeramente superiores a las tasas vinculadas a
los créditos de las grandes entidades bancarias. El hecho de prestar
dinero a un microempresario supone unos costes elevados debido a
aspectos como el reducido tamafio del nominal de cada préstamo, de la
gestion formalizada de los créditos, de la formacion y promocién de los

prestatarios, etc. No obstante, a pesar de fijarse unos tipos de interés
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superiores a los de la banca comercial, éstos siempre seran inferiores a
los intereses exigidos por los prestamistas particulares e ilicitos, que
pueden llegar a cobrar a sus clientes hasta tasas del 10 al 20 por ciento

diario.

i) EIl publico objetivo al que se dirigen las IMFs para ofertar sus préstamos
son diferentes de los de las entidades bancarias convencionales.
Habitualmente, son empresarios de bajos ingresos con negocios
familiares escasamente desarrollados desde un punto de Vvista
tecnolégico y con una documentacion formal muy limitada. A este
respecto, los clientes de las IMFs son considerados prestatarios de alto

riesgo.

j) La metodologia de préstamo del microcrédito difiere de los
procedimientos que utilizan las entidades bancarias para evaluar la
conveniencia de aceptacion o rechazo de un crédito convencional. En el
analisis de concesion de un microcrédito prevalece la reputacion o
solvencia moral y el flujo de caja sobre las garantias reales y la

documentacion formal de la empresa.

Resumiendo, las caracteristicas que acabamos de sefialar provocan el
escaso atractivo de la banca comercial por este tipo de créditos u operaciones,

dado que éstas tienen un alto coste y una baja rentabilidad.

I.5.3. Tipologia

La tipologia del microcrédito expuesta en esta seccion no se basa en sus
caracteristicas tales como cuantia, plazos de devolucion o reembolso,
garantias, etc., sino en la funcién que el microcrédito desempefa en la
microempresa receptora del mismo. Por este motivo, conviene dedicar unas
lineas a definir los tipos de microempresa pues, como veremos, la relacion con

el tipo de microcrédito es directa.
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En los paises en vias de desarrollo, ademas de los tipos de empresas
habituales en los paises desarrollados, encontramos otros tipos de unidades
economicas denominadas microempresas, las cuales realizan su actividad en
entornos de pobreza y marginacion. Las microempresas acaban por ser una de

las escasas fuentes de empleo en los sectores mas desfavorecidos.

El concepto de microempresa es dificil de delimitar pues se albergan
realidades y situaciones muy diferentes bajo este concepto. Tras consultar la
normativa vigente en los sistemas financieros de paises en los cuales tiene
presencia el microcrédito, podria definirse la microempresa como una unidad
econdmica de menos de diez trabajadores que suelen ser empleados no
asalariados y que se encuentran bajo el vinculo de una relacion familiar.
Asimismo, no suele hallarse distincion entre los estados financieros de la
microempresa y los presupuestos familiares. Por otra parte, sus activos estan
valorados en no mas de 30.000 dodlares y, habitualmente, las microempresas
no estan registradas de forma legal, contando ademas con un bajo nivel de

tecnologia.

Segun lo dicho, las microempresas pueden ser de diversos tipos:

a) Microempresas de supervivencia o de subsistencia.

Se trata de unidades econdmicas que son resultado de la ausencia de
otras alternativas de empleo o trabajo. Desarrollan actividades de tipo
comercial o, en todo caso, actividades industriales muy sencillas. Estas
microempresas son las mayoritarias en los paises en vias de desarrollo.
Segun la USAID, a este grupo pertenecen mas del 50% de las

microempresas en América Latina.

b) Microempresas consolidadas.

Se trata de pequefas unidades econdmicas con un cierto potencial de
crecimiento, pero que en ningun caso alcanzan resultados que les
permita dejar de ser una microempresa. Segun la USAID, a este grupo

pertenecen el 30 6 40% de los micronegocios en América Latina y
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pueden estar constituidas desde un solo trabajador (autoempleo) hasta

por mas de cinco trabajadores.

c) Microempresas dinamicas.

Se trata de un grupo de micronegocios que estan a un paso de
convertirse en pequefias empresas en un determinado sector econémico
de actividad. Este grupo es bastante minoritario y el numero de
pequefios negocios catalogados dentro de este conjunto no suele

sobrepasar del 5% del total de las microempresas.

De este modo, podemos hablar de dos tipos de microcréditos,

clasificacion que podemos observar en la figura 1.2:

1. Microcrédito de subsistencia

En este caso se trata del microcrédito que es solicitado con el objetivo de
mantener una microempresa en funcionamiento de la mejor forma posible,
pero sin que haya expectativas algunas de crecimiento. Las cuantias de
préstamo que se solicitan no suelen ser muy elevadas, pues dependen del

ritmo de actividad econdmica del micronegocio.

2. Microcrédito de desarrollo

Es todo micropréstamo concedido con la finalidad de desarrollar una accién
o actividad dentro de la microempresa y que esté orientada a su
crecimiento. Suele corresponderse con una inversion en activo fijo (equipos,
maquinarias, locales, suministros, etc.). En este caso, las cantidades y los
plazos de reembolso suelen ser mayores que en el microcrédito de

subsistencia.
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Microcréditos de
desarrollo

Microempresas
Dinadmicas

»
| 7

Microempresas
Consolidadas

Microcréditos
de subsistencia

Microempresas
de subsistencia

Figura I.2. Microcréditos y microempresas.

Fuente: Elaboracion propia.

[.6. SITUACION ACTUAL Y PERSPECTIVAS DE LAS MICROFINANZAS EN

AMERICA LATINA

Han transcurrido aproximadamente 35 afios desde que las microfinanzas
se originaron como un mecanismo cuyo objetivo es reducir, en la medida de lo
posible, la pobreza del planeta. La cada vez mayor evolucion de la industria ha
provocado que las microfinanzas se vean obligadas a ser reguladas y
supervisadas por los organismos competentes de los sistemas financieros de
las naciones o regiones donde tiene lugar su actividad. A este respecto, la
normativa impuesta por los gobiernos abre camino a la normalizacion de
instituciones informales hacia el desempefio de labores y actividades que
favorezcan la consecucion de los objetivos marcados por las microfinanzas.
Para ello, hemos destacado al microcrédito como el principal producto que
permite el acceso a los servicios financieros a un numero elevado de

microempresarios.
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Tras todo este tiempo, las microfinanzas han evolucionado de tal forma
que, hoy por hoy, los procedimientos de gestion de las IMFs ya no distan
demasiado respecto a los de las entidades financieras bancarias. Asi, en este
epigrafe describimos la situacion actual de las microfinanzas en los paises de
América Latina donde la actividad microfinanciera es mas intensa, tal y como
sefalamos en la figura 1.3. Por otra parte, el motivo por el cual nos centramos
en esta region se debe a que el trabajo empirico objetivo de la presente

investigacion esta desarrollado para dos IMFs de la Republica del Peru.

América Latina

Asia

Europa del Este

Medio Oriente

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figura 1.3. Porcentaje de instituciones de microcrédito autosostenibles por region.
Fuente: The MicroBanking Bulletin, Septiembre 2000.

Por tanto, el objetivo marcado para esta seccidn consiste en detallar cual
es la situacion actual de las microfinanzas para, posteriormente, destacar
algunos aspectos que depararan en el futuro a la industria del microcrédito.
Para ello, nos proponemos resumir la situacion microfinanciera actual de los
paises de América Latina que tienen un elevado grado de movimiento en este
mercado. Posteriormente, mostraremos una serie de aspectos comunes del
sector y, por ultimo, recogeremos las tendencias futuras del negocio de las

microfinanzas.
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1.6.1. Las microfinanzas en México.

A) Sistema de control y supervisién bancaria

Los intermediarios financieros que operan en México estan regulados y
supervisados por la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP), la

Comision Nacional Bancaria y Valores (CNBV) y el Banco de México.

La SHCP es el organismo federal encargado de supervisar y regular las
entidades financieras con el fin de procurar su propia estabilidad y el correcto
funcionamiento a la vez que mantener y fomentar un equilibrado desarrollo del

sistema financiero en general.

La CNBV es un o6rgano independiente de la SHCP con autonomia
técnica y facultades ejecutivas en términos de la Ley de la Comision Nacional
Bancaria y de Valores cuyo cometido es el de la supervision, regulaciéon y
analisis de los estados financieros de los intermediarios. Emite también reglas
de capitalizacidon, contabilidad y de operacion de la banca, a la misma vez que
interviene a las instituciones financieras con la finalidad de mantener la
estabilidad y buen funcionamiento, e incluso, la solvencia del sistema financiero

en su conjunto.

El Banco de México, segun define su Ley Organica, es un organismo
auténomo del gobierno federal responsable de la politica monetaria y cambiaria
del pais, cuyo objetivo principal es el de proveer a la economia mexicana de
moneda nacional mediante la busqueda de la estabilidad del poder adquisitivo
de la moneda del pais, el peso. Asimismo, debe promover el desarrollo del
sistema financiero y procurar un buen funcionamiento de los sistemas de pago,
actuando en ultimo momento como banco de reserva y prestamista de ultima

instancia.

B) Microfinanzas
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Un segmento de gran importancia dentro del sistema financiero y del
sector de ahorro y crédito popular de México es el constituido por las ONGs
con actividades financieras. Estas estan organizadas como instituciones de
asistencia privada, siendo su ambito de actuaciéon las operaciones de
microfinanzas, cuyas técnicas se estan utilizando con caracter general para la
reduccidon de la pobreza y mejora de las condiciones de vida de los sectores

marginados.

Las ONG's con actividades financieras y, en general, las entidades de
microfinanzas como herramientas para la reduccion de la pobreza, se han

desarrollado con éxito en los suburbios pobres de algunas ciudades de México.

En México, al igual que en otros paises, una de las técnicas mas
utilizadas para la concesion y administracion de los microcréditos, es la
organizacion de grupos solidarios integrados, normalmente, por un numero que
va de 3 a 15 usuarios a quienes, en virtud de la experiencia mostrada, se
dosifican las concesiones de préstamos de menos a mas. El crédito siempre va
asociado al ahorro y en algunos casos, éste le precede durante algun tiempo;
las tasas de interés generalmente son altas, pero cuidando que puedan ser
respaldadas integramente por las actividades productivas o comerciales de los
clientes prestatarios. Por otro lado, los microcréditos se van amortizando de
forma mensual, semanal o diaria, o0 en su caso, al término del ciclo productivo o

de comercializacidn para el cual se destino el crédito.

En las ONG's los créditos se otorgan inicialmente con recursos
patrimoniales, los cuales deben incrementarse con los remanentes y superavit
de las operaciones de las entidades de microfinanzas, y en su caso con nuevas
aportaciones de donantes; los recursos captados se invierten masivamente en
instrumentos financieros. Con estos productos financieros se pagan los
intereses individualmente a los ahorradores, quedando un remanente para
cubrir los costes de las operaciones o bien para cualquier otra necesidad de la
entidad.
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En la actualidad, existe una corriente que tiende hacia la incorporacion
de las entidades microfinancieras al sistema financiero formal, lo cual puede
ser factible e incluso conveniente, siempre que las que asi lo hagan, cuenten
con una posicion razonablemente solida desde el punto de vista organizativo y

técnico y asi poder cumplir con los requisitos de regulacion exigidos.

Por otra parte, los organismos de supervision y regulacion han de tener
en cuenta la naturaleza y caracteristicas peculiares de este tipo de entidades y

establecer un régimen de regulacién y supervision ad hoc.

Las Cajas Solidarias de tipo microfinanciero creadas en 1991 vy
derivadas del Programa de Solidaridad, tuvieron su origen en aportaciones de
los denominados “préstamos a la palabra”. La promocién y organizacion se
encuentra a cargo de la Secretaria de Desarrollo Social (SEDESOL) a través

del Fondo Nacional para Empresas Sociales (FONAES).

El desarrollo y situacion de las Cajas Solidarias, no ha sido homogéneo,
puesto que todas no comparten la misma fortaleza estructural ni operativa. El
sistema de Cajas Solidarias en México, segun datos del FONAES ha crecido
un 35,4% anual, al pasar de 267 organismos en el 2006 a 753 en 2009. En ese
mismo afio, los indices de morosidad medidos sobre la cartera vencida del
sistema microfinanciero de México, se situa en torno al 7%, habiéndose
producido un importante descenso de la morosidad, teniendo en cuenta que en
1999 ascendia al 23%.

1.6.2. Las microfinanzas en Colombia.

A) Sistema de control y supervisién bancaria

Segun se desprende del informe de 2002 del Centro del Estudios
Monetarios Latinoamericanos y del Banco Mundial, relativo al sistema de
compensacion y liquidacion de pagos y valores en Colombia, la

Superintendencia Bancaria de Colombia es un organismo de caracter técnico
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adscrito al Ministerio de Hacienda y Crédito Publico que, en su calidad de
autoridad de supervision de la actividad financiera, aseguradora y previsional,

tiene como fin el cumplimiento de los siguientes objetivos:

e  Asegurar la confianza del publico en el sistema financiero, asegurador y
previsional, y cuidar que las instituciones que lo integran, mantengan
permanentemente la solidez econdmica y los coeficientes de liquidez
apropiados para atender sus obligaciones;

e  Supervisar las actividades de las entidades sometidas a su control y
vigilancia, no solo respecto del cumplimiento de las normas vy
regulaciones de tipo financiero, sino también en relacion con las
disposiciones de tipo cambiario;

o Velar porque las actividades que desarrollan las entidades sometidas a
su control y vigilancia presten el adecuado servicio financiero,
asegurador y previsional, esto es, que las operaciones se realicen bajo
las condiciones de seguridad, transparencia y eficacia;

. Evitar que las personas no autorizadas, conforme a la ley, ejerzan
actividades exclusivas de las entidades vigiladas;

o Prevenir situaciones que puedan derivar en la pérdida de confianza del
publico, protegiendo el interés general y, particularmente, el de terceros
de buena fe;

. Controlar de forma comprensiva y consolidada el cumplimiento de los
mecanismos de supervisidon prudencial que deban operar sobre tales
bases, en particular respecto de las filiales en el exterior, de los
establecimientos de crédito;

o Procurar que en el desempefio de las funciones de inspeccidén vy
vigilancia se dé la atencion adecuada al control del cumplimiento de las
normas que dicte la junta directiva del Banco de la Republica;

e Vigilar que las entidades sometidas a su supervision no incurran en
practicas comerciales restrictivas del libre mercado y desarrollen su

actividad con sujecion a las reglas y practicas de la buena fe comercial

Y;
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e Adoptar politicas de inspeccion y vigilancia dirigidas a permitir que las
instituciones controladas puedan adaptar su actividad a la evolucion de
sanas practicas y desarrollos tecnolégicos que aseguren un progreso

adecuado de dichas instituciones.

B) Microfinanzas

En la actualidad, el Gobierno Colombiano reconoce y trata de superar
las limitaciones del modelo financiero tradicional para promocionar el desarrollo
de servicios financieros y no financieros a la micro y pequefia empresa. En este
marco de los servicios financieros, se vienen produciendo cambios tendentes al
fortalecimiento de la oferta financiera del sector, mediante IMFs formalizadas
con una visiéon comercial del producto de crédito microempresarial. En este
sentido, existen, hoy en dia, una serie de programas de desarrollo y apoyo a la
micro y pequefia empresa que tienen como objetivo principal mejorar los
resultados financieros y la competitividad de las micro y pequefias empresas de

Colombia.

Las instituciones de microfinanzas mas relevantes en Colombia son

Finamérica, (antigua FinaSol), WWB Colombia y el Banco Caja Social.

WWB Colombia en Cali, hasta 1989, se centraba en los préstamos a
grupos, y en la actualidad concede, principalmente, microcréditos por el
sistema individual. La afiiada de WWB ofrece préstamos con plazos de
reembolso y planes adecuados al tipo de negocio del microempresario. Utiliza
para ello, procedimientos sencillos, desembolsos flexibles, servicio
personalizado y garantias basadas en las caracteristicas y circunstancias del
prestatario. La gran mayoria de los préstamos son de una cuantia inferior al
millon y medio de pesos colombianos, lo que al cambio supone, unos 650
dolares americanos. Esta fundacion posee lineas de crédito para capital de
trabajo y activos fijos y ofrece varias modalidades de financiacion basadas en
el historial crediticio del cliente. Durante los ultimos anos, la Fundacion WWB
Colombia en Cali, ha logrado acceso a la financiacion comercial debido a la

gran eficiencia de sus operaciones, calidad de la cartera y rentabilidad. En
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1999, obtuvo el premio a la “Excelencia en Microfinanzas”, otorgado por el
Banco Interamericano de Desarrollo (BID) a la institucion financiera lider de

América Latina.

El Banco Caja Social es una entidad bancaria privada sin animo de
lucro, sujeto a la regulacion financiera nacional, con una larga tradicién y
reconocimiento por su gestion encaminada a superar los problemas
estructurales causados por la pobreza. El mercado objetivo del Banco
comprende a las personas naturales de ingresos medios y bajos, las

microempresas y las pequenas y medianas empresas.

1.6.3. Las microfinanzas en Chile.

A) Sistema de control y supervision bancaria

El marco regulador y supervisor del sistema bancario chileno se organiza
en torno a dos organismos, el Banco Central de Chile y la Superintendencia de

Bancos e Instituciones Financieras (SBIF).

El Banco Central de Chile es un organismo autbnomo que se rige por la
Ley Organica Constitucional del Banco Central de Chile, que establece su
organizacion, composicion, funciones y atribuciones. Su cometido principal es
establecer las politicas monetarias, de crédito y cambiaria del pais, con la
intencion de mantener la estabilidad monetaria y un funcionamiento adecuado
del sistema de pagos. El Banco Central dicta normas y condiciones en materia
de captacion de fondos del publico con el objetivo de dotar al sistema de una
mayor liquidez y solvencia, asi como, una mayor eficiencia en los sistemas de

pagos.

La SBIF es una institucion publica y auténoma que tiene como mision la
de garantizar la confianza publica en el funcionamiento de las entidades
bancarias y financieras a la vez que velar por la estabilidad del sistema. Para

llevar a cabo todos sus objetivos, dispone de poder para sancionar, imponer
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aumentos obligatorios de capital, ademas de liquidar entidades financieras con

problemas.

B) Microfinanzas

En Chile, como en otros muchos paises de América Latina, también
surgen y posteriormente se desarrollan las microfinanzas. Estas son utilizadas
como una herramienta de las politicas publicas, o que implica que, ademas de
buscar su expansion y desarrollo, se trate de conseguir un beneficio neto

social.

Actualmente, el microcrédito esta destinado a los pequefios negocios y a
personas que no pueden acceder a la financiacién bancaria. En estos casos, el
microcrédito se concede bajo una garantia solidaria de grupo. Por otro lado, los
usuarios de las microfinanzas, segun datos que se derivan de la normativa
competente, son aquellos micronegocios con un numero de trabajadores
inferior a 10 personas y cuyas ventas anuales y mensuales sean inferiores a

53.000 y 4.400 ddlares americanos, respectivamente.

Para paliar la pobreza, el gobierno chileno ofrece subvenciones a los
bancos comerciales que conceden usualmente microcréditos. El sistema
microfinanciero chileno cuenta como entidades mas representativas, el Banefe
(ex-financiera FUSA), que tiene actualmente mas de 40.000 clientes de
microcrédito y el Banco del Desarrollo (filial microempresas), dispone de mas
de 80.000 clientes de microcrédito y casi 25.000 cuentas de microahorro. En
este ultimo, las mujeres tienen una gran representatividad, constituyendo un

80% de su clientela.

Respecto a las ONGs que operan en este sector, podemos destacar las

siguientes:

« Fundacion CRATE. ONG fundada en 1976 por un Obispo emérito de la

Diocesis de Talca. Ha tratado siempre de orientar y asistir a los
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campesinos que se encontraban sin trabajo y a los que, aun disponiendo
de tierras, no disponen de medios para trabajarla.

. Hogar de Cristo. ONG religiosa con diversidad de funciones de tipo social,
que vive de las donaciones. En los ultimos afos viene acometiendo
también funciones microfinancieras.

. Fundacion La Vaca. Realiza fundamentalmente obras sociales.

1.6.4. Las microfinanzas en Bolivia

A') Sistema de control y supervision bancaria

La Ley de Bancos y Entidades Financieras legisla sobre las actividades
de intermediacion financiera y de servicios auxiliares, quedando toda sociedad
que realice tales actividades, comprendida dentro de su ambito de aplicacidén y
bajo el control de la Superintendencia de Bancos y Entidades Financieras. En
resumen, estan bajo el ambito de la Ley, cinco grupos de entidades financieras

que son:

e Entidades Bancarias.

e Empresas de servicios financieros. Son sociedades que se dedican a la
prestacion de servicios financieros complementarios de las entidades
financieras.

e Cooperativas de ahorro y crédito. Unicamente realizan operaciones de
intermediacién financiera, ahorro y crédito entre sus socios.

e Mutuales de ahorro y préstamo. Entidades privadas sin fines de lucro
destinadas principalmente a la adquisicion de una vivienda.

e Otras entidades financieras no bancarias, como: fondos financieros

privados, instituciones privadas para el desarrollo social, ONGs, etc.

La mision del Banco Central de Bolivia (BCB) es la de fijar las

regulaciones encaminadas a conseguir el desarrollo de los servicios financieros
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en toda la geografia del pais para, asi, satisfacer la demanda de la poblacién

por dichos servicios.

Para cumplir con este objetivo, la Ley del Banco Central de Bolivia de 31
de octubre de 1995, establece que el BCB es la unica autoridad monetaria y
cambiaria del pais y por tanto el érgano rector del sistema de intermediacion

financiera nacional.

Aunque el BCB no tiene normas, ni reglamentos dirigidos
exclusivamente al sector microfinanciero, actualmente esta trabajando en la
reglamentacion de entidades de segundo orden para facilitar la canalizacién de
recursos hacia diversas instituciones intermediarias, entre las que se

encuentran las involucradas en la actividad microfinanciera.

B) Microfinanzas

Bolivia es la mayor potencia del microcrédito de toda América Latina.
Posee una poblacion dispersa, siendo la media de 6 habitantes por Km?
inmersa en una pobreza acusada, hecho que favorece el alto grado de
consideracion del microcrédito. La gran mayoria de los paises latinoamericanos
cuentan con una o dos entidades de microfinanzas con mas de 10.000 clientes
o prestatarios, y sin embargo, en Bolivia existen mas de diez entidades de
microfinanzas que superan esa cifra de clientes. Dada esta situacién, ocurre
que entidades prestamistas sin animo de lucro y no reguladas se han

convertido en entidades con animo de lucro reguladas.

La rentabilidad que ha proporcionado el microcrédito ha atraido la
atencion de bancos bolivianos y de muchos otros paises. La competencia que
se generé entonces hizo, que muchas entidades, mediante la publicidad,

tratasen de atraer clientes de otras entidades.

Dentro de las instituciones microfinancieras de mayor importancia en
Bolivia podemos destacar BancoSol, la cual ha sido estudiada ya en este

capitulo de la Tesis Doctoral.
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.6.5. Las microfinanzas en Peru

Segun sostienen Trivelli et al (2001), la introduccion de una serie de
reformas a nivel financiero durante la década de los noventa, constituy6 el
punto de partida para la expansion del microcrédito en el Peru en lo que

respecta al surgimiento de nuevos intermediarios financieros formales.

A continuacion, nos disponemos a describir cuales son los tipos de
entidades de microcrédito que operan en la Republica del Peru, zona
geografica donde se ubican las dos IMFs sobre las cuales hemos realizado el

estudio empirico objeto de nuestra investigacion.

El sistema financiero peruano, en lo que a IMFs se refiere, regula y
supervisa a las Cajas Municipales de Ahorro y Crédito (CMACs), las Cajas
Rurales de Ahorro y Crédito (CRACs) y las Entidades de Desarrollo de la
Pequefia y Micro Empresa (EDPYMEsSs).

1.6.5.1.  Cajas Municipales de Ahorro y Crédito (CMACs)

m Marco Legal.

Las Cajas Municipales de Ahorro y Crédito, fueron creadas por el D.L.
23039, norma que regulaba el funcionamiento de las Cajas Municipales
ubicadas fuera de los perimetros de Lima y Callao de la Republica del Peru. En
mayo de 1990 fue promulgado el Decreto Supremo (D.S). 157-90EF, el cual

adquiere jerarquia de ley por el Decreto Legislativo 770 de 1993.

Esta norma legal se dicté en el marco de la Constitucion Politica del ano
1979 con la pretension de dar un giro descentralizador al desarrollo econémico
de Peru otorgandole a los Gobierno Regionales y Locales mayores atribuciones

y responsabilidades en la tarea de impulsar el desarrollo de todas las regiones.
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En la actualidad la ley 26702, Ley General del Sistema Financiero y del
Sistema de Seguros y Ley Organica de la Superintendencia de Banca y Seguro
promulgada en diciembre de 1996, establece en su quinta disposicion
complementaria que las Cajas Municipales como empresas del sistema

financiero sean regidas, ademas, por las normas propias de las citadas Cajas.

Las Cajas Municipales como empresas financieras estan supervisadas
por la Superintendencia de Banca y Seguros y el Banco Central de Reserva,
sujetandose a las disposiciones sobre encaje bancario® y otras normas
obligatorias; asimismo, de acuerdo con la ley, son miembros del Fondo de

Seguro de Depdsitos.

m Mision y Objetivos

Las Cajas Municipales son entidades de tipo microfinanciero sin fines de
lucro, que gozan de autonomia econdmica, financiera y administrativa, con el
objetivo estratégico de formalizarse como un elemento clave de

descentralizacion financiera y democratizacion del crédito.

Desde un punto de vista social, las CMACs cubren el acceso a los
servicios microfinancieros, bien de depésito, crédito y otros servicios, a los
sectores sociales en desarrollo, a la poblacién en general, y en particular,
tienen como objetivo promover a la micro y pequefia empresa a contribuir en el
desarrollo socio-econdmico de la region, todo ello ofreciendo servicios

financieros con una atencion profesional y personalizada.

A este respecto, estas entidades se introducen en ciertos sectores de la
poblacidon cuya financiacion carece de garantias, y lo hacen favoreciendo y

posibilitando el crecimiento, desarrollo y bienestar social de la region.

® El encaje bancario podria definirse como la proporcién de los depésitos que las entidades financieras
tienen que mantener liquidos (caja o reservas en el Banco Central) para atender las retiradas de efectivo.
Es decir, vendria dado como cociente entre las reservas bancarias de caja y los depdsitos a la vista (R /
Dv).
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Bajo los aspectos econdémico y financiero, el objetivo es el de maximizar
el valor econdbmico de la empresa a través de un crecimiento rentable y

autosostenible®.

Desde un punto de vista estratégico, las CMACs persiguen objetivos de
liderazgo en posicionamiento e imagen con la intencion de consolidarse

regionalmente y expandirse en el ambito nacional.

Debemos hacer mencion a la dependencia de las Cajas Municipales
sobre la FEPCMAC (Federacion Peruana de Cajas Municipales de Ahorro y
Crédito), que es una institucion de derecho publico con autonomia econémica,
financiera y administrativa. La FEPCMAC representa al Sistema de las CMAC:s;
ofrece servicios de asesoria, consultoria exclusiva, apoyo informatico y, tiene la
misidn legal de auditar al sistema asegurando la transparencia y una adecuada
gestion administrativa y financiera. La relacidén entre las Cajas Municipales y la
FEPCMAC debe basarse en un principio de cooperacion en la medida de que
con el trabajo adecuado se ofrezcan servicios que colectivamente sean mas

beneficiosos que si se realizan de forma individual.

1.6.5.2. Cajas Rurales de Ahorro y Crédito (CRACSs)

La Visidn de las Cajas Rurales de Ahorro y Crédito coincide con la figura
de una entidad financiera lider, consolidada, que facilita el acceso a servicios
financieros competitivos, y a la vez, especializada en la atenciéon a micro,

pequenos y medianos empresarios y ahorristas en zonas rurales del Peru.

Son entidades que tienen como uno de los principales objetivos la
intermediacién financiera, es decir, la captacion y colocacién de recursos con el
fin de apoyar las diferentes actividades econdmicas que se desarrollan en una

determinada region.

® El crecimiento o desarrollo sostenible consiste en satisfacer las necesidades del presente sin
comprometer por ello la capacidad futura de satisfacer esas mismas necesidades.
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Estas entidades enfocan sus funciones y objetivos hacia el sector rural y
microempresarial, ofreciendo ademas apoyo al entorno familiar como nucleo
basico de la sociedad, fomentando el ahorro y prestando servicios financieros
que ayuden a mejorar su nivel de vida. En la mayoria de las ocasiones centran
sus esfuerzos en el sector agrario en donde encuentran una ventaja
comparativa por la especializacion lograda con el crédito agricola. El sector
microempresarial se presenta como otro de los objetivos donde actuar por
parte de las Cajas de Rurales, pues mediante agiles e instantaneas lineas de
crédito financian a transportistas, microempresas locales, fabricantes de
maquinaria, etc. Por ultimo, otra linea de accion comun y actual de estas
entidades la constituye los créditos vivienda, créditos a largo plazo que por sus
condiciones y caracteristicas, poseen una gran demanda y, por tanto, permiten

gue un mayor numero de familias dispongan de una vivienda propia.

Las Cajas Rurales de Ahorro y Crédito, al igual que las Cajas
Municipales de Ahorro y Crédito, forman parte del sistema financiero de la
nacion y todas sus operaciones son supervisadas por la Superintendencia en
Banca y Seguros, rigiéndose, ademas, por las normas promulgadas por este

organismo.

1.6.5.3. Entidades de Desarrollo de la Pequefia y Micro Empresa
(EDPYMES)

m  Marco Legal

Tanto la Resolucién de la SBS (Superintendencia en Banca y Seguros)
n°® 847-94 del 23 de diciembre de 1994 como la Resolucion de la SBS n° 259-
95 del 28 de marzo de 1995 (Reglamento), junto con el articulo 10 de la Ley
General de Instituciones Bancarias, Financieras y de Seguros (Decreto
Legislativo n® 770 de 1 de abril de 1993), conforman el marco legal bajo el cual

aparecieron las EDPYMEs.
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m  Mision, objetivos y lineas de accion

Las EDPYMEs son Entidades de Desarrollo para la Pequefa y
Microempresa orientadas a satisfacer la permanente demanda de servicios

crediticios.

Tal y como se menciona en la Resoluciéon SBS N° 847-94, las EDPYMEs
tienen por objeto conceder y prestar financiacion a personas naturales y
juridicas que desarrollan actividades calificadas como de pequefia y micro
empresa, utilizando para ello su propio capital y los recursos que provengan de

donaciones.

Al igual que en las grandes empresas, las pequefas y micro empresas,
también, se enfrentan al desafio de crear puestos de trabajo estables y
promover el desarrollo econémico de las zonas en las que se asientan. Sin
embargo, son mas y mayores los obstaculos que se encuentran a la hora de

cumplir estos objetivos.

Las EDPYMEs estan autorizadas a conceder créditos directos a corto,
medio y largo plazo; otorgar avales, fianzas y otros tipos de garantias;
descontar letras de cambio y pagarés. Reciben, igualmente, lineas de
financiacion procedentes de instituciones de cooperaciéon internacional, de
organismos multilaterales, de empresas o entidades financieras y del COFIDE
(Corporacién Financiera de Desarrollo). No obstante, las EDPYMEs, a
diferencia de las otras empresas del sistema financiero, no estan inicialmente
autorizadas a captar ahorros del publico, sino que soélo pueden hacerlo
después de tres anos de funcionamiento y bajo el cumplimiento de ciertos

requisitos.

La esencia de estas entidades es que, bajo una imagen de seguridad,
confianza y solidez institucional, se pretende que las empresas que son
receptoras de créditos y demas servicios financieros logren lo que se conoce

como “desarrollo sostenible”, es decir, satisfacer las necesidades en el
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presente sin que ello comprometa a la capacidad futura de satisfacer esas

mismas necesidades.

1.6.6. Aspectos comunes de las microfinanzas en el momento

actual

Una vez expuesta someramente la situacion actual de los sistemas

financieros de algunos de los paises latinoamericanos, establecemos una

visidn conjunta de casi todos los paises de esta regidn, en base a ciertas

variables.

a)

Crédito a microempresas procedente de instituciones de microcrédito.
En la actualidad, las instituciones que realizan servicios financieros a
empresarios de bajos ingresos (IMFs) se consolidan dentro de los
mercados financieros de América Latina; estas instituciones atienden a
casi dos millones de pequefios empresarios y a gente pobre de toda la
region. En la figura 1.4 mostramos el porcentaje que cada pais obtiene

de microcreéditos destinados a microempresas procedentes de las IMFs.

Requisito de capital minimo. Los controles de capital minimo constituyen
un medio para influir en la estructura del sistema financiero. Elevados
niveles de capital crearan un sistema que contara con un numero
relativamente escaso de instituciones de gran tamafo, puesto que
dichos requerimientos constituyen grandes barreras de ingreso para
competidores potenciales. Los altos requisitos de capital minimo evitan
también que las ONGs de microfinanzas se transformen en instituciones

reguladas.

Actitud hacia nuevos tipos de instituciones financieras. Ante la actitud de
la mayoria de los paises a crear un nuevo tipo de instituciones reguladas
para las microfinanzas, los gobiernos y superintendencias regionales no
se interesan por la posibilidad de crear nuevos tipos de instituciones

dedicadas unica y exclusivamente a las microfinanzas, dejando abierta
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f)

9)

la posibilidad de que las IMFs gestionen carteras hipotecarias y de

créditos al consumo.

Clasificacion de los préstamos. En la tabla 1.5 recogemos una breve
resefia y comentario sobre los préstamos en la mayoria de los paises de
Ameérica Latina, teniendo en cuenta, en algunos casos, las cantidades
destinadas a provisiones que den cobertura a los posibles créditos
atrasados y no devueltos. A este respecto, las provisiones establecidas
en previsidon de pérdidas deben equivaler al valor del riesgo relacionado
con la cartera de préstamos. La forma de establecer estas provisiones
depende, en gran medida, de si los préstamos se clasifican como

comerciales o de consumo.

Garantias de pago y grupos de responsabilidad solidaria. La falta de
garantias reales es una de las caracteristicas que definen a las
microfinanzas. Esto conlleva, pues, que Ilas instituciones de
microfinanzas hayan innovado otros medios con el fin de asegurar el
reembolso de los préstamos por parte de los prestatarios. La mayoria de
las superintendencias consideran que las garantias de responsabilidad

solidaria se asemejan a las garantias personales (Jansson, 1998).

Leyes de usura y limites a las tasas de interés. Las leyes de usura
normalmente son implementadas con el uUnico fin de proteger al
consumidor. De este modo, al establecer limites superiores para las
tasas de interés, los legisladores protegen a los clientes con mas
dificultades para acceder al crédito y demas servicios financieros y para

evitar que sean coaccionados por prestamistas informales e ilegales.

Requisitos de documentacién para los préstamos. La solicitud de
documentacion para los préstamos esta destinada a asegurar la
confiabilidad de la garantia y la estabilidad financiera del prestatario.
Para el caso de los préstamos comerciales, las instituciones financieras

solicitan documentacion para verificar la identidad del cliente, la
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situacion financiera del negocio, sus activos y la viabilidad financiera de

las actividades a realizar.
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Figura 1.4. Crédito a microempresas procedente de instituciones de microcrédito (en porcentaje).
Fuente: Adaptado de Portocarrero et al (2006).
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Tabla I.5. Caracteristicas de préstamos en América Latina y el Caribe

Pais Comentario

Los préstamos inferiores a US$200.000 pueden ser clasificados como

ARGENTINA préstamos comerciales o de consumo. La decision debe ser reportada a la
superintendencia

BARBADOS Depende del propésito, la duracion del préstamo, y la estructura de
repago

BELICE Depende de cada banco

BOLIVIA Depende del propésito y de la naturaleza del usuario final

BRASIL Depende del propésito y de la naturaleza del usuario final

CHILE Los préstamos inferiores a US$18.333 a individuos para su consumo se
consideran préstamos de consumo
Los préstamos inferiores a 300 salarios minimos mensuales (US$51.500)

COLOMBIA se consideran préstamos de consumo. Tarjetas de crédito siempre se
consideran créditos de consumo

COSTARICA Depende del propésito y de la naturaleza del usuario final

REP. DOM. Depende del propdsito y de la naturaleza del usuario final

ECUADOR Los préstamos inferiores a US$37.500 se consideran préstamos de
consumo

EL SALVADOR | Depende del propésito y de la naturaleza del usuario final

GUATEMALA Los préstamos inferiores a US$7.000 se consideran préstamos de
consumo

GUYANA No existe esta distinciéon

HONDURAS Los préstamos inferiores a US$3.825 se clasifican como préstamos de
consumo

MEXICO Los préstamos a la microempresa son préstamos comerciales

NICARAGUA Los prestamo§ inferiores a US$10.000 y a individuos para su consumo se
consideran préstamos de consumo

PANAMA Depende del propdsito y de la naturaleza del usuario final
Los préstamos inferiores al 4% de la base de capital minimo para bancos

PARAGUAY (US$185.000) y al 3% para otras instituciones se clasifican en una
categoria especial para propositos del establecimiento de provisiones

PERU Depende del propésito y de la naturaleza del usuario final. Tarjetas de
crédito se consideran préstamos de consumo

TRIN. Y TOB. Depende del propdsito y de la naturaleza del usuario final

URUGUAY Depende del propésito y de la naturaleza del usuario final

VENEZUELA Depende del propésito y de la naturaleza del usuario final

Fuente: Jansson, T. (1998)
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1.6.7. Perspectivas de futuro

Es cada vez mayor el numero de agentes de la economia interesados en
el negocio de las microfinanzas. El objetivo de lograr que el microcrédito deje
de ser una actividad de subsistencia para convertirse en un negocio rentable
esta cada vez mas cerca, siendo, para ello, America Latina el escenario mas
idéneo para que esto ocurra. Tal y como ha podido comprobarse, no hay otra
region en todo el mundo que albergue un mayor numero de entidades de

microcrédito que sean financieramente sostenibles.

Sin embargo, el objetivo de generalizar el acceso a los servicios
financieros a los microempresarios de escasos recursos dependera del
respaldo que se obtenga de los gobiernos de los paises en vias de desarrollo,
precisando para ello una regulacion prudente y adecuada. En esta linea, no
basta solamente con disponer de un marco juridico especifico en
microfinanzas, sobre cuyo contenido hay actualmente un gran consenso, sino
que han de darse otras circunstancias que acompafien el éxito en los objetivos
planteados. Asi por tanto, entendemos que para que el negocio de las
microfinanzas prospere en términos econoémicos y financieros, dado el marco
juridico que actualmente las regula, ha de gestionarse en una economia de
libre mercado, donde no existan restricciones relativas a los tipos de interés de
los préstamos, eso si, dentro de unos limites prudentes para evitar la usura, y
en donde haya un mercado competitivo sin la presencia de entidades
financieras de propiedad estatal que monopolicen el mercado de una forma

desleal desde el punto de vista de la competencia.

Es ya un hecho que la industria de las microfinanzas ha crecido y
seguira creciendo en el futuro, induciendo a los inversores a depositar capitales
en las IMFs. En este sentido, los donantes de estas entidades ya solo se
preocupan de si estas entidades son financieramente sostenibles, mientras que
los inversores observan atentamente si el negocio es rentable para seguir
invirtiendo sobre nuevos proyectos basados en el crecimiento. Como
consecuencia de esta demanda de informacién, hemos podido comprobar que

han surgido companias que prestan servicios de evaluacion de la gestion, en el
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sentido amplio de la palabra, a las IMFs. Como ejemplos de ellas, podemos

citar a MicroRate en America Latina, PlaNet en Africa y M-CRIL en Africa.

Marcadas por esta linea, y en su afan de ser competitivas en el sector
donde operan, las IMFs planean desarrollar sus métodos de gestion para
incrementar las tasas de rentabilidad. En este sentido, un aspecto muy
importante que preocupa, hoy en dia, a los gestores de las entidades de
microcrédito es la mejora de la calidad de sus carteras de microcréditos, es
decir, la reduccion de las tasas de morosidad de sus clientes. Siguiendo la
evolucion favorable en las IMFs a este respecto, donde las tasas de morosidad
en la actualidad se aproximan a las de la banca comercial, esta cercano el dia
en que las entidades de microfinanzas, por sus caracteristicas sociales que aun
permanecen innatas, lleven consigo una calidad de la cartera aun mejor que la
que pueda observarse en la banca comercial. Para ello, el futuro depara
modelos de gestidn de riesgos idénticos a los actualmente planteados en el
negocio bancario, aunque no nos cabe duda que hay que comenzar con la

prudencia que cualquier actividad requiere.

Si bien aun las limitaciones en microfinanzas son importantes, hemos
podido comprobar que éstas se estan mitigando en los ultimos afios. Asi, con la
captacion de ahorro y la consecuente reduccién de donaciones provenientes de
organismos internacionales las microfinanzas son conducidas a la insercion

total en el sistema financiero, dada la autosostenibilidad de las IMFs.

Ya apuntaba Jasson (2001) hace 9 afos que seria una exageracion
afirmar que la industria del microcrédito esta tocando a las puertas de Wall
Street. Aunque aun queda camino por recorrer, las IMFs disponen de todas las
herramientas necesarias para lograr competir con la industria bancaria en los
mercados financieros locales e internacionales. El caso es que sera el tiempo y

no la capacidad quien nos marcara el limite de esta afirmacion.

En la actualidad, a raiz de la crisis propiciada por las hipotecas sub-
prime, se ha conducido a un sistema generalizado donde la complejidad y la

falta de transparencia de los productos financieros ha llegado hasta la industria
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del microcrédito. La grave crisis que nos afecta, iniciada en el sector financiero,
acaba por afectar a todo el mundo, provocando que hasta los gobiernos mas
contrarios a la intervencion, hayan requerido reformas importantes en sus
sistemas financieros. Bien es sabido que el negocio de las microfinanzas aun
no se encuentra tan desarrollado como la industria bancaria, por lo que las
consecuencias financieras negativas que trae consigo la crisis financiera
internacional tendran una menor repercusion en el sector microfinanciero.
Asimismo, los efectos negativos seran menores, dado que las microfinanzas
aun se basan en un sistema ético, responsable y financiero basado en el
conocimiento personal del cliente, opuesto a los principios de las practicas de
negocio de la banca comercial, los cuales han contribuido al agravamiento de
la crisis actual. Sin embargo, a pesar de todo lo dicho, es un hecho que la crisis
actual ha frenado el crecimiento de las microfinanzas, confirmando Ila

necesidad de tomar medidas al respecto.

Fruto de las operaciones que se llevan a cabo en el negocio de las
microfinanzas, la evaluacion y medicion de los riesgos que subyacen del
negocio se erige como una medida de actuacion primordial. A raiz de los
efectos negativos de la actual crisis, las IMFs se han planteado incorporar a
sus procedimientos de gestién futuros indicadores que contemplen el riesgo
macroecondmico, el cual afecta directamente al comportamiento de pago del

cliente.

[.7. CONSIDERACIONES FINALES

El propdsito fundamental por el cual nacieron las microfinanzas ha
quedado claro que fue el de posibilitar el acceso a los servicios financieros a
las personas y microempresarios con escasos recursos, permitiéndoles asi, la
participacion en el sistema financiero y econdémico, algo que nunca habian

tenido a su alcance.
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Tal y como hemos indicado en el capitulo, existen muchos casos en los
que la regulacion convencional de las finanzas no es apropiada para las
entidades de microfinanzas que conceden créditos a pequefos vy
microempresarios. En este sentido, los gobiernos de los paises donde la
actividad microfinanciera es intensa han terminado por crear marcos juridicos y
normativas estrictas sobre el movimiento de capital, los controles directivos y la
calidad de las carteras de créditos. Sin embargo, la labor del Estado y de las
entidades que supervisan los sistemas financieros no debe de acabar ahi, sino
que deben ser competentes a la hora de regular funciones de menor orden. A
este respecto, tal y como senala Jansson (1998), los reguladores no permiten
suficiente flexibilidad en lo que se refiere a los requisitos de las garantias, la
documentacion, los procedimientos legales en relacion con los prestatarios
morosos, los horarios de atencidn de las sucursales o los métodos alternativos

para ofrecer servicios financieros.

El principal objetivo que debe conseguir el microcrédito es integrarse en
los mercados financieros nacionales. Para ello, un escenario idéneo es
América Latina, region que se encuentra en plena transicion financiera, donde
las entidades de microfinanzas surgieron como organizaciones sin fines de
lucro para ayudar a las personas con escasos recursos aunque, sin embargo,
estan llevando a cabo un proceso de transformacion a entidades financieras
formalizadas con procesos de gestion que incorporan objetivos de crecimiento,
eficiencia y rentabilidad. De este modo, los gestores de estas entidades
conciben que, con la consecucion de estos objetivos, se logre llegar a un
numero mayor de clientes. Para ello, los denominados ahorros del publico
(depésitos y cuentas a la vista) constituyen una importante fuente de
financiacion para las instituciones, al tratarse de un recurso mas econémico en
comparacion con el coste que supone un préstamo en un banco local o en
cualquier otra entidad financiera, lo cual indica que la captaciéon de ahorro de

los clientes permite a las entidades ser financieramente autosostenibles.

Tras la lectura del capitulo, segun se ha podido comprobar, se observan
diferencias muy notables en el ejercicio de las microfinanzas atendiendo a los

distintos tipos de instituciones, las metodologias y operativas empleadas, los
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enfoques o, incluso, la regién geografica donde se llevan a cabo. Por estos
motivos, entendemos que se hace necesaria la labor de contextualizacion en
funcion de las variables comentadas, a la hora de emprender cualquier tipo de

analisis o investigacion.

Las IMFs poseen un perfil muy particular del riesgo de crédito, lo que
influye de forma directa en las autoridades supervisoras del crédito. Bajo este
punto de vista, estas instituciones cuentan con unos costes administrativos
elevados, que han de ser cubiertos con altos tipos de interés sobre el capital de
los numerosos créditos a corto plazo, sin garantias y concentrados
geograficamente en determinadas regiones. Asimismo, el término microcrédito
se ha vinculado desde sus origenes a la mujer como cliente de éste, aunque,
segun un estudio realizado por Cheston y Kuhn (2002) las entidades de
microcrédito ofrecen un porcentaje de préstamos cada vez menor a las
mujeres, a la vez que las cantidades desembolsadas son inferiores en
comparacién con los préstamos concedidos a los hombres, aun perteneciendo

al mismo programa de microcrédito.

Todo lo dicho anteriormente, nos lleva a la conclusiéon de que, bajo un
desarrollo sostenido, los microcréditos y todo el sistema que los engloba se
convierte en un instrumento importante para la lucha contra la pobreza, todo
ello mediante la creacion de pequefos negocios, los cuales, generan los
ingresos necesarios para cumplir con su obligacion respecto de la entidad
microfinanciera, incrementar el nivel de vida de la familia y disponer de una

pequefa cantidad para el ahorro.

Por otro lado, conviene destacar los inconvenientes que conlleva el
concepto de microcrédito dado que, por sus caracteristicas, su riesgo inherente
se estima demasiado elevado. Consecuencia de ello, las entidades de
microcrédito presentan peores indicadores sobre la calidad de la cartera que
las entidades bancarias a causa de las altas tasas de morosidad de sus
clientes. Es posible, que la administracion competente no supervise
adecuadamente la cartera ante incumplimientos en la devolucion del crédito, al

igual que es posible que las altas tasas de morosidad incidan directamente en
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la rentabilidad de la institucion microfinanciera. En ambos casos, las acciones
de regulacion y supervision por parte de las administraciones hacen posible un
control mas exhaustivo del riesgo procedente de las microfinanzas.
Especialmente en estos momentos, en plena crisis financiera global, es
necesario profundizar en el estudio de la relacién entre el sistema financiero,
sus funciones y los objetivos de desarrollo. El reto es definir nuevos modelos
de sistemas financieros que permitan avanzar hacia objetivos de reduccién de

la pobreza y equidad, junto a los de crecimiento y rentabilidad.

Por ultimo, conviene destacar las diferencias contempladas entre las
caracteristicas del microcrédito y las del crédito convencional, al igual que las
recogidas entre las entidades de microcrédito y los bancos comerciales.
Destacamos, igualmente, la escasa aplicabilidad que tienen las herramientas
de las finanzas formales en la practica de las microfinanzas, por lo que
entendemos que los modelos de gestion en ambos sectores, aun realizando
operaciones semejantes, deban ser diferentes. Concretamente, y en virtud de
los objetivos de esta Tesis Doctoral, nos referimos a la gestion del riesgo de
microcrédito frente a la gestion del riesgo de crédito, tarea que dejamos

propuesta para el siguiente capitulo del presente trabajo de investigacion.
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[I.L1. INTRODUCCION

Desde su asentamiento como entidades financieras reguladas, las IMFs
se marcan, entre sus principales objetivos, medir y controlar los riesgos

financieros que se presentan en sus actividades.

La situacidon peculiar en la que se encuentran actualmente los sistemas
financieros donde tienen presencia las microfinanzas se ha visto caracterizada
por los margenes financieros reducidos de las entidades de microfinanzas. Si a
ello le unimos el desarrollo tecnoldgico y la globalizacion de los mercados cuyo
desenlace es la desvinculacion progresiva del cliente con la entidad,
entendemos que, al igual que en la banca comercial, el riesgo de crédito asume
un mayor protagonismo de cara a ser un factor competido en este complicado
sector, donde, siguiendo la idea propuesta por Caouette et al (1998), el préximo
gran reto de los mercados financieros es el desarrollo de nuevos métodos vy
técnicas para valorar el riesgo de crédito. De este modo, Bessis (2002)
conceptualiza el riesgo de crédito como las pérdidas asociadas al evento de

fallido del prestatario o al evento del deterioro de su calidad crediticia.

Con objeto de medir el riesgo de crédito, el credit scoring se erige como
una metodologia aceptada por el Comité de Basilea para la supervision
bancaria y por los sistemas financieros norteamericano y europeos en la
construccion de un sistema de rating interno, en la que se clasifica a los
solicitantes de crédito segun la propia calificacién de clientes buenos o malos
efectuada por una determinada institucion financiera. Si bien los modelos de
credit scoring en la banca comercial llevan utilizandose varias décadas, en las
entidades microfinancieras puede decirse que se encuentran en plena fase de

crecimiento respecto a su uso.

La explicacion y prediccion del riesgo de impago en microfinanzas deben
ser abordadas de manera distinta a como se viene haciendo en la banca
comercial, debido a las limitaciones tanto en sus bases de datos como en el

proceso de elaboracion de un sistema de medicion del riesgo de microcrédito.
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Unos historiales de crédito poco desarrollados y escasos en informacion
impiden predecir la probabilidad que un cliente tiene de atender o no atender al
pago de la deuda mediante el uso de los sistemas tradicionales de credit

scoring desarrollados para la banca.

Por consiguiente, el objetivo que nos planteamos en este capitulo
consiste en identificar la metodologia mas apropiada para la construccion de un
modelo de credit scoring para las IMFs, teniendo en cuenta las caracteristicas
particulares de estas entidades, asi como la informacién contenida en sus
historiales de crédito. Para ello, hemos estructurado el capitulo en siete partes.
En la primera y segunda de ellas, abordamos los conceptos de riesgo de
créedito y de credit scoring, manifestando su utilidad segun nuestras
necesidades. En la tercera y la cuarta parte del capitulo realizamos una
revision bibliografica de las técnicas que, a lo largo de los afos, se han venido
utilizando para la elaboracion de modelos de evaluacion y prediccion del riesgo
de crédito e insolvencia del prestatario para la banca comercial y para las
microfinanzas, respectivamente. Con esta revision de modelos se pretende
resaltar diferencias entre la gestidon del riesgo de crédito y la gestion del riesgo
de microcrédito. A continuacion, en un quinto punto, planteamos una serie de
limitaciones que surgen a la hora de elaborar una aplicacion de credit scoring y
que conducen a un planteamiento diferente en el tratamiento del riesgo de
microcrédito. En la quinta parte del capitulo, enumeramos las ventajas e
inconvenientes de la construccion y uso de un modelo de scoring en las IMFs
para, en sexto y ultimo lugar, exponer una serie de consideraciones finales a

modo de conclusion del capitulo.

En resumen, la importancia de este capitulo radica en conocer
detalladamente la metodologia estadistica que debemos de seguir de cara a
modelizar un sistema de prediccion de insolvencia del cliente que solicita un
microcrédito en un determinado momento que, a su vez, propondremos en los

capitulos tercero y cuarto del presente trabajo de investigacion.
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[1.2. CONCEPTO DE RIESGO DE CREDITO

En la actualidad, la actividad financiera se ha convertido en uno de los
pilares basicos de la economia de los paises que disponen de un sistema
financiero relacionado con la actividad empresarial. Asi, las entidades
financieras desempefian sus funciones en un entorno donde la competitividad
es cada vez mayor dada la globalizacién de los mercados latente en la

economia internacional.

En microfinanzas, la competencia bancaria se ha incrementado
sensiblemente en los ultimos afios, no solo entre las IMFs sino también entre
las entidades bancarias que han abierto programas de crédito en un sector que

cada vez resulta ser mas rentable.

De este modo, en un sector de actividad que esta resultando ser tan
competitivo, el riesgo se considera como un factor estratégico de cara a tomar
un buen posicionamiento en el sector, teniendo en cuenta que éste abre un
campo a la investigacion bancaria incluyendo su gestién en la toma gerencial
de decisiones de las entidades financieras. Entre todos los posibles riesgos
empresariales conocidos, el riesgo que nos compete en nuestro trabajo de

investigacion es el riesgo de crédito.

Enmarcado dentro de los riesgos no diversificables o sistematicos, el
riesgo de crédito, junto con los riesgos de mercado y operacional, son aquellos
que, dependiendo de las tendencias del mercado, afectan a todos los

componentes de éste (figura 11.1)
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Riesgo Sistematico

7 I N

Riesgo de Riesgo de Riesgo
Mercado Crédito Operacional
» Tasa de Cambio * Riesgo de Impago * Fraudes
* Tipos de Interés * Riesgo de Callificaciéon| |  Regulaciones
* Inflacion * Riesgo de Liquidez * Desastres naturales
* Precios * Riesgo Pais *» Tecnologia

Figura Il.1. Tipos de riesgo.

Fuente: Elaboracion propia.

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

correspondiente entidad financiera.

Los componentes del riesgo de crédito son:

e Riesgo de Impago. De acuerdo con Samaniego (2005), el riesgo de
impago hace referencia a la incertidumbre asociada con la capacidad
de la empresa para hacer frente a sus obligaciones financieras
futuras, tanto pagos de principal como de intereses.

e Riesgo de Calificacion. Riesgo que subyace de otorgar una
calificacién crediticia por parte de una agencia de rating, que pone de
manifiesto un posible impago futuro. A este respecto, las personas

fisicas o juridicas sobre las cuales se emita una calificacion se
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encuentran afectadas por el riesgo de variacion en su calificacion, la

cual puede afectar a la credibilidad como pagador futuro.

e Riesgo de Liquidez. Incertidumbre ligada a la posibilidad de convertir

en liquidez un determinado activo.

e Riesgo Pais. Efectos negativos producidos como consecuencia de
que un determinado pais no cumpla con el pago de su deuda en

tiempo y forma.

A la hora de evaluar el riesgo de crédito mediante la metodologia VaR
(Value at Risk)", los factores determinantes del mismo son: la probabilidad de

incumplimiento (default), la Exposicion y la Severidad o tasa de recuperacion.

La probabilidad de incumplimiento hace referencia a la probabilidad de
que el prestatario de un préstamo no haga frente a sus obligaciones
contractuales de pago. Conviene destacar la importancia de definir
correctamente el concepto de impago, a la vez que establecer relaciones entre
eéste con la calidad crediticia del cliente, el ciclo econébmico y con las

condiciones del mercado, como puedan ser los tipos de interés.

La exposicion se define como el valor de mercado de la deuda en el
momento en el que se produce el incumplimiento. Se trata de una variable que
depende directamente del tipo de préstamo, del tiempo transcurrido hasta el
vencimiento de la deuda, del tipo de interés y de la calidad crediticia o rating del

cliente.

Por ultimo, la severidad refleja el porcentaje de pérdida producido por el
impago de la deuda una vez transcurrido el proceso de recuperacion de ésta.
En esta linea, los factores que afectan a esta variable son: el valor actual del
coste de la recuperacion, la proporcidon del impago recuperada, la duracion del
proceso de recuperacion, tipo de interés empleado en el calculo del valor actual

y el rating del prestatario.

' El Comité de Basilea para la Supervision Bancaria, la Reserva Federal de los Estados Unidos

y los Reguladores de la Unién Europea aceptan la metodologia VaR como medida adecuada
de medicion del riesgo de mercado y riesgo de crédito.
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[1.3. CONCEPTO DE CREDIT SCORING

Desde hace algunos afos, los avances producidos en los sistemas y
mecanismos de almacenamiento de datos han constituido uno de los
principales rasgos distintivos de la sociedad de nuestros dias, pues su
aprovechamiento y utilizacién de forma adecuada proporciona una informacién

util para la adopcion de decisiones por parte de los distintos usuarios.

Los credit scoring son “métodos estadisticos utilizados para clasificar a
los solicitantes de crédito, o incluso a quienes ya son clientes de la entidad
evaluadora, entre las clases de riesgo ‘bueno’ y ‘malo™ (Hand y Henley (1997)).
Asi, el credit scoring, también conocido como calificacion del riesgo de
insolvencia o morosidad, puede concebirse como un sistema que, mediante

predicciones, califica un crédito y mide el riesgo inherente al mismo.

Segun la Real Academia de la Lengua Esparfiola, “medida” se define,
entre otras acepciones, como “proporcion o correspondencia de una cosa con
otra”, siendo entonces ésta una cantidad que se puede determinar. De igual
forma, el término “calificar” es definido como apreciar o determinar las
calidades o circunstancias de una persona o cosa, lo que quiere decir que se
aprecia la existencia o inexistencia en mayor o menor grado de una
determinada caracteristica de un crédito. La Real Academia de la Lengua
también define “riesgo” como “contingencia y proximidad de un dafio”. Este
concepto estd muy relacionado con el ambito empresarial, describiendo su
significado en términos de probabilidad o posibilidad y, en este sentido,
podriamos definir el riesgo como la probabilidad de encontrarnos en una

situacion adversa, y no, la propia situacion adversa esperada.
La definicion de los conceptos de riesgo de crédito y de credit scoring

deberia, a nuestro juicio, abarcar los tres grandes aspectos referidos en el

parrafo anterior. Es por ello que cuando hablamos de riesgo de crédito desde
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un punto de vista financiero no ha de entenderse como la pérdida esperada
que puede ser ocasionada por el impago de un crédito, sino que hablamos de
la variabilidad que se pueda producir en torno a dicha pérdida esperada, fruto
de la cercania a lo adverso. En consecuencia, debemos hablar de “medicién
del riesgo de crédito” cuando suponemos la obtencion de un valor esperado
(hallado estadisticamente mediante la esperanza matematica), y la variabilidad

(varianza o desviacion tipica) de ese propio valor esperado.

Por tanto, el credit scoring permite evaluar a los clientes y realizar un
pronostico del comportamiento de las devoluciones periddicas asi como
cuantificar el grado de riesgo implicito en cada operacion de crédito en base a
datos ya disponibles. El credit scoring predice cual sera el comportamiento,
atendiendo al riesgo, de un solicitante de crédito, justo en el momento en el que
se esta llevando a cabo la solicitud, y lo hace mediante un modelo matematico
predictivo de comportamiento de riesgo donde se obtiene una puntuacién que
mide el riesgo ponderado de las diferentes caracteristicas de un prestatario, un

prestamista y un préstamo.

Dicho en otras palabras, el credit scoring consiste en clasificar a
individuos que solicitan un crédito o préstamo en clientes potencialmente
buenos o0 malos para la entidad prestamista en relaciéon a ciertos datos
cuantitativos medibles, asi como informacion no numérica relativa a cualidades

recogidas bajo variables de corte cualitativo.

Ante todo, hemos de percatarnos de la importancia de las técnicas
estadisticas. Con las técnicas estadisticas de calificacion de créditos, en
general, se trata de lograr tener un conocimiento de distintos aspectos como
son:

a) El comportamiento financiero en torno a los productos solicitados y a la
morosidad.

b) La relacion entre el riesgo y la rentabilidad. El credit scoring aporta
informacion sobre el precio o prima por riesgo, volatilidad,

diversificacion, etc.
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c) El coste de la operacion. La agilizacion general de procesos que se
consigue con el credit scoring permite la reduccién del coste en el

proceso de concesiéon de un creédito.

A nuestro entender, otra de las finalidades de este tipo de herramientas
para la toma de decisiones se centra en la posibilidad de interferir en el
comportamiento futuro de los clientes, orientado a mejorar la actividad
empresarial en general, evitar pérdidas de clientes, incrementar la participacion

en el mercado de la empresa, etc.

Segun apuntan Marais et al (1984), la construccion de aplicaciones de
credit scoring conllevan la consideracion de tres elementos: una funcion de
pérdida, relativa al coste de cada tipo de error cometido en la clasificacion; una
distribucion de probabilidad conjunta, que hace referencia a las categorias y
variables que definen la poblacion; y, por ultimo, la regla de clasificacién del

analista decisor.

Suele ser habitual que la funcion de pérdida y la distribucion de
probabilidad conjunta no estén totalmente identificadas, por lo que sera
necesario recurrir a hipétesis y determinar previamente las variables a incluir en
el modelo final. La eleccidon de variables constituye la parte dificil del proceso,

aunque entendemos que deba depender de la opinion del investigador.

Aunque quizas con menos relevancia, los modelos de calificacion
estadistica también son utiles en otros sectores. Asi, Rodriguez-Vilarifio (1995),
recopila los modelos mas importantes de caracter logistico indicando el sector
al que se dirige cada uno de ellos. Destaca modelos aplicados principalmente
al sector bancario y al sector seguros donde, en este ultimo, el objetivo es el de
elaborar aplicaciones capaces de predecir la posible insolvencia de las

compainiias de seguros.

En resumen, la inclusidn de modelos estadisticos de credit scoring en las
IMFs ha de ir orientada, por una parte, a minimizar costes de administracion

gracias a la agilizacion de procesos dentro de la entidad y, por otra, a conseguir
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una concesion de créditos mas especializada capaz de reducir el indice de

morosidad y de incrementar el margen financiero de la institucion.

[1.4. ANALISIS DEL RIESGO DE CREDITO EN LA BANCA COMERCIAL

Nos remontamos a mas de 68 afios, cuando Durand (1941) publico el
primer trabajo donde se empleaban métodos estadisticos que discriminaban
entre buenos y malos préstamos. Desde entonces, cuantiosos han sido los
trabajos donde investigadores han realizado esfuerzos para desarrollar los
mejores modelos tedricos y empiricos de credit scoring. No podemos dejar de
mencionar los estudios clasicos de Myers y Forgy (1963), Bierman y Hauseman
(1970), Orgler (1970) y Apilado et al (1974), como precursores del uso del
credit scoring, antes de que todas las propuestas metodologicas fueran ya
conocidas. Por otro lado, trabajos como los de Hand y Henley (1997) y Thomas
(2000) han servido de base a cuantiosos autores para realizar la revision de la

literatura sobre credit scoring.

En la actualidad, todas las grandes corporaciones bancarias poseen
modelos de credit scoring. Asi lo apunta Mester (1997), en cuyo trabajo se
pone de manifiesto que esta metodologia es ampliamente utilizada en la
medicion del riesgo de crédito para préstamos personales, préstamos
hipotecarios, préstamos al consumo y, fundamentalmente, en préstamos a

empresas.

Como ya se ha visto en el epigrafe anterior, en la realizacion de un
modelo de credit scoring mediante el uso de un sistema de puntuacién
establecido en funcion de las caracteristicas del cliente y de la operacion de
crédito, se podria obtener la probabilidad de que éste cumpla con sus
obligaciones de pago. En este sentido, la operacién considerada puede

resumirse mediante la siguiente expresion:

P=f(X,,X,,..X, )+e (1)
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donde X, son las caracteristicas del cliente y de la operacion de crédito, € es la
perturbacion aleatoria, f(X)la funcidn que determina la relacion existente

entre las variables empleadas y, por ultimo, P es la probabilidad de que el

crédito resulte impagado.

Sea cual fuere la metodologia empleada, todas acusan el problema de la
no aleatoriedad de las muestras cuando se construye un modelo de credit
scoring utilizando muestras truncadas. Una muestra truncada viene a ser, por
ejemplo, la formada por unicamente créditos concedidos. Es habitual que esto
ocurra debido a la imposibilidad de obtener datos de créditos que fueron
denegados. Por este motivo, los estimadores de los parametros poblacionales
se muestran inconsistentes. Sin embargo, a pesar de esta y otras limitaciones
segun la técnica que se emplee, los modelos estadisticos suelen ofrecer
buenos resultados, por lo que las técnicas paramétricas y no paramétricas que
repasaremos a continuacion, son consideradas herramientas de gran utilidad
para una adecuada toma de decisiones sobre la concesion o rechazo de una

solicitud de crédito.

Respecto de las técnicas empleadas en el credit scoring, la tabla 1.1
resume los métodos mas utilizados y generalmente aceptados, indicando las
ventajas e inconvenientes del uso de cada una de ellas. Como puede
comprobarse, para medir el riesgo de impago en el momento de la concesién
de un crédito existe una amplia variedad de técnicas y metodologias para tal
cometido. Srinivasan y Kim (1987), Hand y Henley (1997), Mester (1997),
Gordy (2000) y Thomas (2000) realizan comparaciones sobre los distintos
enfoques alternativos de todas estas técnicas, sin olvidar al “juicio humano”

como decision del analista en la concesion de un crédito.
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Tabla II.1. Comparacion de técnicas de credit scoring (ventajas e inconvenientes).

Ventajas

Inconvenientes

Técnicas

Buen rendimiento para grandes muestras.

Problemas estadisticos y estimadores

Paramétricas

Modelos Probit

con las hipdtesis sobre los datos.
Muestran las probabilidades de impago.

Anélisis . . . " R
L Técnicamente conveniente en la estimacion y ineficientes.
0 Discriminante . . . .
@ mantenimiento. No arroja probabilidades de impago.
5
()
-5 Modelos de Buen rendimiento para grandes muestras. Estimadores ineficientes.
Probabilidad Sugieren probabilidades de impago. Las probabilidades estimadas podrian quedar
Lineal Parametros facilmente interpretables. fuera del intervalo (0,1).
Buenas propiedades estadisticas y no son estrictos
con las hipotesis sobre |os datos. Dificultad de interpretacion de los parametros
¢ | Modelos Logit Muestran las probabilidades de impago. P P '
Tg Gran rendimiento respecto a la metodologia y
< resultados.
T
= Buenas propiedades estadisticas y no son estrictos Dificultad de interpretacion de los parametros.

Proceso de estimacion relativamente
complicado.

Técnicas no
Paramétricas

Programacion

Apto para gran cantidad de variables.
Modelo de gran flexibilidad.

No estima parametros ni probabilidades de
impago.

Lineal ) . . Dificil comprension.
No requiere una especificacion previa del modelo. . C
Inexactitud en la prediccion.
Gran prediccion en muestras pequenas. No estima directamente parametros ni
Redes . . .
Modelo de gran flexibilidad. probabilidades de impago.
Neuronales ) ., : o -
No requiere una especificacion previa del modelo. Dificil comprension.
5 El mejor rendimiento para muchos autores. No estima parametros ni probabilidades de
Arboles de Modelo de gran flexibilidad. ; P P
. ) e . impago.
decisiones No requiere una especificacion previa del modelo.

Dificil comprension.

Fuente: Adaptado de Kim (2005).
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Si nos cuestionamos cual es el mejor de todos estos modelos, la
literatura indica que la conveniencia de un modelo sobre otro responde a
caracteristicas particulares del caso objeto de estudio, es decir, de aspectos
como la estructura de los datos, las caracteristicas y variables, el tamano de la
muestra y la sensibilidad sobre la separacion de grupos en la variable

respuesta.

A continuacidn, realizamos una revisién de los trabajos mas importantes
en materia de credit scoring en la banca comercial distinguiendo, para ello, los
modelos pertenecientes tanto a técnicas parameétricas como a técnicas no
paramétricas. Sin embargo, el interés sobre la conveniencia de una aplicacion
sobre otras puede abordarse mediante estudios comparativos que utilizan
diferentes metodologias de credit scoring. Asi, en el apartado 3.3.3. de este
epigrafe recopilamos aquellas investigaciones mas relevantes que comparan
resultados de la evaluacion del riesgo de crédito, tras ser abordada mediante el

uso de diferentes técnicas.

[1.4.1. Técnicas Paramétricas de Credit Scoring

Las técnicas paramétricas de credit scoring son aquellas que utilizan una
funcién de distribucion o clasificacion conocida, al igual que estiman unos
parametros para explicar un determinado suceso, de tal modo que éstos se
ajusten a las observaciones de una muestra. Estas técnicas son muy utiles
cuando el conjunto de variables siguen una distribucion propuesta, aunque son
poco operativos ante muestras de reducido tamafo al no cumplir, en este

supuesto, las hipétesis de partida.

Si recordamos la expresion (1), podemos decir que las técnicas
paramétricas suponen conocida la funcién f(X) (lineal, exponencial, etc.), con
lo que el unico problema reside en la estimacién de los parametros de los que
depende el modelo correspondiente en la intencion de ajustar mejor los datos.

Por tanto, la eleccion de la forma funcional se establece a priori. Esto quiere
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decir que si se comete un error en la eleccion de la funcion, la consecuencia

inmediata es la obtencion de un modelo que no ajusta correctamente los datos.

De entre todas la técnicas paramétricas, hemos seleccionado el Analisis
Discriminante y los Modelos de Probabilidad Lineal dentro de las aplicaciones
lineales, y los Modelos Logit y Modelos Probit encuadrados en las aplicaciones
no lineales, pues la abundancia de modelos de credit scoring bajo estas
técnicas, han quedado muy contrastados en la literatura existente al respecto.
En lo que sigue, explicamos metodoldégicamente cada una de estas técnicas,
destacando también las aplicaciones mas importantes publicadas desde sus
origenes. Téngase en cuenta que numerosos autores, con el objeto de evaluar
el riesgo de impago de un prestatario, proponen estudios comparados de
distintas técnicas, manifestando la que resulta mas conveniente, ad hoc, a cada
problema planteado. En el ultimo punto del presente epigrafe, realizamos una
revision de la bibliografia relativa a dichos estudios comparados, indicando los
resultados obtenidos para cada una de las técnicas empleadas para la misma

muestra en la construccion de modelos de credit scoring.

[1.4.1.1. Analisis Discriminante

El analisis discriminante consiste en una técnica multivariante que
permite estudiar simultaneamente el comportamiento de un grupo de variables
independientes con la intencién de clasificar una serie de casos en grupos

previamente definidos y excluyentes entre si (Fisher, 1936).

El analisis discriminante tiene un objetivo doble: por una parte, trata de
obtener una combinacion lineal 6ptima de variables independientes que
maximicen la diferencia entre los grupos definidos a priori. Estas
combinaciones lineales reciben el nombre de funciones discriminantes. Por otro
lado, pretende predecir la pertenencia de cada cliente a uno de los grupos

mutuamente excluyentes, evaluando asi la fortaleza discriminante del modelo.
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Para la consecucion de este objetivo doble y para la obtencion de unos
resultados insesgados de la potencia discriminadora del modelo, es
recomendable dividir aleatoriamente la muestra del estudio en dos

submuestras:

o Una muestra de analisis, para obtener la funcion discriminante.
o Una muestra de validacion. El hit ratio® no diferira con el calculado para
la muestra de andlisis en caso de que las funciones discriminantes

sean validas.

A continuacion se buscara estimar el peso de las variables dentro de la
funcidn discriminante, que permita maximizar la separacién entre grupos
(variabilidad entre grupos) y minimizar las diferencias en los grupos

(variabilidad intragrupos).

La ecuacién lineal discriminante es una ecuacion similar a la regresion

multiple que viene dada por:

D =bg + b1X4 + boXy + - + b X, (2)

siendo X; los valores de las variables predictoras o independientes y b; los
coeficientes estimados a partir de los datos. Como ya hemos indicado, el
analisis discriminante trata de separar lo mas posible (diferenciar) a los
promedios de cada grupo pero respecto a la dispersién de los datos. Cuanto
mayor sea la dispersion de los datos, mayor sera la conexion de los mismos,
por lo que al valorar la funcién, es necesario tener en cuenta la dispersién o

variacién de los datos, ademas de la distancia entre los promedios de cada

grupo.

2 Indicador de la capacidad discriminante de las funciones, definido por:
. . a+b
Hit ratio = ——
T

siendo:
a: numero de créditos que fueron correctamente pronosticados en el grupo de pagados.
b: nimero de créditos que fueron correctamente pronosticados en el grupo de impagados.
T: nimero de créditos totales.
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Para asegurar la fuerza discriminante en un modelo de credit scoring se
requiere el establecimiento de unas hipotesis de partida que suponen una
limitacion para cualquier analisis de clasificacion. Eisenbeis (1978) pone de
manifiesto los problemas surgidos en la aplicacion del analisis discriminante en
los modelos de credit scoring, por lo que a partir de su investigacion fue

necesaria la implementacion de una serie de hipéteis. Estas son:

o La muestra utilizada para la elaboracion del modelo ha de ser extraida
aleatoriamente de la poblacion.

o Normalidad de las variables. Las variables independientes han de
seguir una distribucion normal multivariante.

o lIgualdad de Ila matriz varianza-covarianzas de las variables
independientes para cada uno de los grupos considerados.

o El vector de medias, las matrices de covarianzas, las probabilidades a

priori y el coste del error deben ser magnitudes conocidas.

Estimadas las funciones discriminantes, la capacidad predictiva se
evalua mediante la identificacion de un punto de corte 6ptimo, que permite
asignar los casos a cada uno de los grupos definidos por la variable
dependiente, obteniéndose de la puntuacion discriminante que corresponde a
cada caso, a partir de los valores que presenta el individuo en la combinacién
de variables explicativas que forman las funciones discriminantes. Llamamos
centroides al valor medio de los resultados discriminantes para un grupo
especifico de las variables independientes. Asi, dependiendo del tamafo de los
grupos, el punto de corte se calcula segun se muestra en la tabla 1.2, apoyado

por las figuras I1.2 y 11.3.
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Tabla 11.2. Determinacion del Punto de Corte Optimo.

Mismo tamafio de los dos
grupos (Media aritmética)

Diferente tamafio de los dos
grupos (Media ponderada)

_Ca+Cb

h="

(Figura 1)

n,C,+n,C,
P ="
n,+n,

(Figura 2)

Fuente: Elaboraciéon propia

siendo:
Po: Punto de corte 6ptimo
Ca: Centroide del grupo A
Cp: Centroide del grupo B
na: tamano del grupo A

np: tamano del grupo B

Punto de corte

G
Clasificados dentro del
grupo A siendo del B

I

Clasificados dentro del
grupo B siendo del 4

Casos erréneamente clasificados

Figura 11.2. Punto de corte 6ptimo ante igualdad de tamafio de los grupos.
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Punto de corte
no ponderado

Punto de corte|
ponderado

o

Clasificadodentro del | * Clasificados dentro del
grupo A siendo del B grupo B siendo del A

/

Casos errbneamente clasificados

Figura 11.3. Punto de corte 6ptimo ante desigualdad de tamario de los grupos.

La principal ventaja de esta técnica esta en la diferenciacion de las
caracteristicas que definen cada grupo, asi como las interacciones que existen
entre ellas. Se trata de un modelo apropiado para clasificar buenos y malos
pagadores a la hora de reembolsar un crédito. Entre los inconvenientes que
presenta el andlisis discriminante citamos la rigidez a la hora de cumplir las
hipotesis de partida (linealidad, normalidad, homocedasticidad e
independencia) y, sobre todo, la incapacidad en el calculo de las

probabilidades de impago.

B Aplicaciones de credit scoring con Analisis Discriminante

A partir de los trabajos publicados, entre otros, de Durand (1941) y
Myers y Forgy (1963), los cuales tenian como objetivo establecer un sistema
que distinguiera y clasificara a los buenos pagadores que solicitaban un crédito
de los que no lo eran, Altman (1968) desarroll6 la metodologia mas utilizada
para pronosticar la insolvencia empresarial, con variables explicativas en forma
de ratios. La Z-score de Altman fue explicada por las variables ingresos
netos/ventas, ganancias retenidas/activos, EBIT/activos, valor de mercado del
patrimonio neto/valor libros de la deuda y ventas/activos. A partir de entonces,
en la tabla 1.3 se recogen las aportaciones mas importantes de credit scoring
utilizando el analisis discriminante, donde puede observarse como a partir del

modelo de Altman (1968), numerosos autores han incorporado ratios de las
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estructuras econémica y financiera de grandes empresas para la prediccion de

la insolvencia empresarial.

Esta metodologia fue posteriormente adaptada a la prediccion de la
morosidad de clientes de entidades bancarias, donde, en adelante, citamos
algunos de esos trabajos que han sido relevantes en el uso del analisis

discriminante como técnica de credit scoring.

Es el caso de Falbo (1991) quien emplea los ratios mas utilizados en la
literatura sobre prediccion de riesgo de insolvencia empresarial en una
aplicacién de credit scoring para una entidad financiera italiana. Como puede
apreciarse en la tabla 1.4, las variables utilizadas en la construccion del modelo
vienen a ser ratios sobre importantes aspectos del balance de situacién y la
cuenta de pérdidas y ganancias, relativos a la estructura econdmica, la

estructura financiera, la actividad economica y los beneficios.
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Tabla I1.3. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial.

Fecha Tipo, n° empresas, fecha, Variable . . . . , Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de
Autores . . . Variables independientes, tipo y nimero
publicaciéon observac. Y nacionalid. observable muestra
Capital de trabajo/activo total. 95 %, un afio, muestra inicial.
Beneficios retenidos/activo total. 83 %, dos afios, muestra inicial.
Empresas manufactureras, 33
Altman 1968 saneadas y 33 fracasadas en el Quiebra BAIT/activo total. 96 %, un afio, muestra secundaria empresas fallidas.

periodo 1946-1965, en USA Valor mercado capital/valor contable de la deuda. 79 %, un afio, muestra secundaria empresas saneadas.
Ventas/activo total. (5)
Cash-flow/deuda total. 97 %, un afio, muestra inicial.
Beneficio neto/activo total. 95,5 %, dos afios, muestrainicial.
Deuda total/activo total. 95,5 %, tres afios, muestra inicial.
Activo circulante/activo total. 78 %, un afio, muestra secundara.
Activo disponible/activo total.
Capital de trabajo/activo total.

Empresas industriales, 32 Cajalactivo total.
Deakin 1972 saneadas y 32 fracasadas en el Quiebra Acii irculante/pasi irculant

periodo 1964-1970 en USA ctivo circulante/pasivo circulante.
Activo disponible/pasivo circulante.
Caja/pasivo circulante.
Activo circulante/ventas.
Activo disponible/ventas.
Capital de trabajo/ventas.
Caja/ventas. (14)
Beneficio antes de impuestos mas
amortizaciones/pasivo circulante.
Capital/ventas.

~ No haber
Pequefas empresas, 42 devuelto un  Capital de trabajo neto/ventas.
. o . ~ L
Edmister 1972 saneadas y 42 falllc_jas +282 créditoala  Pasivo circulante/capital. 93’ %, conjunto de datos tres afios antes de la concesion del
saneadas y 282 fallidas, en el Administ . . préstamo, muestra inicial.
periodo 1954-1969, en USA CiéT]ln:er:- Existencias/ventas (Tend. Ascendente).

Activo disponible/ pasivo circulante.
(Tendencia ascendente)
(Tendencia descendente)
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Tabla I.3. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial (continuacion).

Autores

Fecha
publicacién

Tipo, n°® empresas, fecha,
observac. Y nacionalid.

Variable
observable

Variables independientes, tipo y nUmero

Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de
muestra

Blum

1974

Empresas industriales, 115
saneadas y 115 fracasadas, en
el periodo 1954-68, en USA

Quiebra

Ratio de flujo disponible.

Activo disponible neto/existencias.
Cash-flow/deuda total.

Patrimonio neto Mercado/deuda total.
Patrimonio neto contable/deuda total.
Tasa de retorno para los accionistas.

Beneficio neto (Desviacion estandar. Tendencia
declinante. Pendiente linea tendencia).

Activo disponible neto/existencias.

(Desviacion estandar. Tendencia declinante. Pend.
Linea tendencia). (12)

93 %, un afio, muestra inicial.
80 %, dos afios, muestra secundaria.
70 %, tercer, cuarto y quinto afios, muestra secundaria.

Sinkey

1975

Empresas bancarias, 110
saneadas y 110 problematicas
en el periodo 1972-73, en USA

Clasificaciéon
del banco
como
problematico
segun el FDIC.

Caja + valores del tesoro/activo.
Préstamos/activo.

Provision pér. Pret./gastos operat.
Préstamos/capital + reservas.

Gastos operativos/ingresos operativos.
Ingresos por préstamos/ingreso total.
Ingresos valores Tesoro/ingreso total.
Ingreso obligaciones estatales y locales/
Ingreso total.

Interés depdsitos/ingreso total.

Otros gastos/ingreso total. (10)

82 %, un afo, muestra inicial.
76 %, dos afos, muestra inicial.
75 %, un afo, muestra s/Lachen-bruch.

69 %, dos afos, muestra s/Lachen-bruch.

Altman y
Loris

1976

Intermediarios financieros, 113
saneados y 40 fracasados en el
periodo 1971-73, en USA

Liquidacion
forzosa.

Beneficio neto después de impuestos/ activo total.
Pasivo total + préstamos subord./ capital.

Activo total/capital neto ajust.

Capital final-adiciones/capital inicial.

Edad de la Empresa.

Variable compuesta. (6)

90 %, un afio, muestra inicial.

86 %, un afio, muestra s/Lachen-bruch.
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Tabla I.3. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial (continuacion).

Autores Fecha Tipo, n° empresas, fecha, Variable Variables independientes. tino v namero Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de
publicacién  observac. Y nacionalid. = observable P poy muestra
BAIT/activo total. 93 %, un afo, muestra inicial.
(Nivel de ratio. Tendencia). 89 %, dos aflos, muestra inicial.
Altman Empresas manufactureras, y BAIT/intereses deuda (logy,). 91 %, un afo, muestra s/Lachen-bruch.
Haldeman y 1977 detallistas, 58 sancadas y 53 Quiebra Beneficios retenidos/activo total.
fracasadas, en el periodo 1969-75,
Narayanan en USA Activo circulante/pasivo circulante.
Capitales propios/capitales permanentes.
Activo total (log;).
. . Cash-flow/deuda total. 85 %, un afio, muestra inicial.
Empresas industriales, 27 saneadas y
Moyer 1977 27 fracasadas, en el periodo 1965- Quiebra Medida de descomposicion del Balance (2) 83 %, dos afios, muestra inicial.
75, en USA 65 %, tres afios, muestra inicial.
Beneficio neto/ventas. 96 %, un afo, muestra inicial.
Beneficio neto/activo total. 89 %, tres afios, muestra inicial.
Activo fijo/patrimonio neto. 87 %, un afio, muestra s/Lachen-bruch.
(nivel de ratio y desviacion tipica). 85 %, tres afios, muestra s/Lachen-bruch.
Empresas manufactureras y ) )
Dambolena y 1980 detallistas, 23 saneadas y 23 Quicbra Deuda a LP/capital de trabajo neto.
Khoury fracasadas, en el periodo 1969-75, Deuda total/activo total.
USA . . . .
en Existencias/capital de trabajo neto.
(Desviacion tipica). (Modelo para
cinco afios, variables similares para
un afio).  (7)
Ventas.
BAIT/valor de la produccion.
Empresas del sector construccion, Incidentes de  Autofinanciacion/ventas.
Zollinger 1982 334 saneadas y 18 fallidas, en el 75 %, conjunto de datos tres o cuatro aflos antes del impago de la deuda.

periodo 1975-1977, en Francia.

pago.

Fondo de rotacion/neces. de financ.

Activo neto/pasivo.

Fondos propios/deudas. (6)
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Tabla I.3. Modelos aplicados de analisis discriminante en la prediccion de insolvencia empresarial (continuacion).

Porcentaje aciertos, afios antes del fracaso y tipo de

Fecha Tipo, n° empresas, fecha, Variable . . . . ,
Autores . ., . . Variables independientes, tipoy numero
publicacion observac. Y nacionalid. observable muestra
Empresas que cotizaban en la Quiebrao
Richardson y American Stock Exchange, 686 suspension de . 72 %, dos afios, muestra simulada a partir de la muestrainicial. (25
. 1983 - ., Las mismas del modelo de Altman 1968. (5)
Davidson saneadasy 18 fracasadas, en el aio cotizacion en la empresas fracasadas y 700 saneadas).
1976, en USA Bolsa.
BAIT +amortizaciones/activo total. 98 %, un aflo, muestra inicial.
Empresas manufactureras, de Deuda a LP/capital neto. 98 %, un afio, muestra secundaria.
El H. strucci o istribucio . . . . o
ermalwy 1983 construccién y distribucién, 53 Quiebra Activo circulante/activo total. 91 %, dos afios, muestra inicial.
y Morris saneadas y 53 fracasadas, en el
Variable dicotomica parael sectorde construccion. 100 %, dos afios, muestra secun-daria.

periodo 1960-71, en el Reino Unido.
Variable dicotomica parael sectorde distribucion.  (5)

Fuente: Martin (1985)
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Tabla 11.4. Variables explicativas. Falbo (1991).

VARIABLES

Deuda total / capital en libros

Porcentaje de variacién del valor afiadido
Beneficio bruto / volumen de negocio
Produccion terminada / compras

Fondos propios / total activo

Beneficio neto / deuda total

Deudas comerciales / compras

Beneficio bruto / gastos financieros

10" Liras / volumen de negocio

Gastos financieros / valor afiadido
Beneficio neto / capital en libros

Beneficio neto / volumen de negocio
Amortizacion acumulada inmovilizado / inversién en capital
Valor afiadido / volumen de negocio
Capital de trabajo / deuda a largo plazo
Amortizacion técnica / inversion en capital
Amortizacion técnica / valor afiadido

Fuente: Elaboracion propia a partir de Falbo (1991).

Finalmente, considerando los 17 ratios para 51 empresas durante tres
afnos, los resultados del modelo de Falbo (1991) se muestran en la tabla II.5.
Posteriormente, el proceso de validacion realizado para una muestra de 48
empresas elegidas aleatoriamente, concluyé un porcentaje correcto en la

clasificacion del 72,92%.

Tabla 11.5. Resultados del modelo prediccion. Falbo (1991).

Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos

Pagadores 30 1 96,77%

Fallidos 5 15 75,00%

Porcentaje Global de acierto 88,24%

Fuente: Elaboracidn propia a partir de Falbo (1991).

Cabe destacar la utilizacion del analisis discriminante en la elaboracién
de sistemas de rating internos para instrumentos de deuda (préstamos vy
bonos) tendentes al célculo de la pérdida inesperada en las organizaciones

bancarias aplicando la teoria de formacion de carteras de Markowizt. Es el
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caso de Altman y Saunders (1998), quienes a partir de la Z-Score de Altman
(1968), determinaron una variante que denominaron Z"’-Score, cuyo resultado

final viene expresado como sigue:
Z'—Score=6,56X, +3,26X, +6,72X, +1,05X, + 3,25 (3)

donde:

Xi: Capital de trabajo / Activo total
X2: Reservas / Activo total

X3: BAIT / Activo total

X4: Capital en libros / Pasivo Total

A continuacion, la pérdida inesperada de la cartera, calculada a partir de
las pérdidas inesperadas individuales junto con el correspondiente indice de

correlacion, viene expresado por:

N N
UAL, :ZZXinUin("ij (4)

i=l j=1

Por otra parte, hemos de destacar los modelos de credit scoring
aplicando el analisis discriminante basado en distancias®. Distinguiendo entre
variables explicativas del crédito, variables sociales del cliente, caracteristicas
econdmicas del cliente y aquellas variables relativas a la relacion entre
prestatario y prestamista, Boj et al (2009a) desarrollaron para una muestra de
mil créditos una aplicacion de credit scoring teniendo en cuenta las variables

explicativas sefaladas en la tabla I1.6.

® Los métodos de analisis estadistico multivariante basados en distancias son adecuados

cuando tratamos con variables explicativas de tipo mixto, es decir, una mezcla de variables
cuantitativas, cualitativas y binarias. Para el detalle tedrico y practico, véase Cuadras (1989,
1992), Cuadras et al (1997) y Boj et al (2009b)
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Tabla II.6. Variables explicativas. Boj et al (2009a).

TIPO DE VARIABLE DESCRIPCION
Duracion en meses (numérica)
DEL CREDITO Importe del crédito (numérica)

Destino del crédito (categdrica)

Residencia actual desde (numérica)

Edad en afios (numérica)

SOCIALES DEL CLIENTE Estado civil y sexo (categorica)

Teléfono (binaria)

Trabajador extranjero (binaria)

Saldo de la cuenta corriente (categérica ordinal)
Cuenta de ahorros (categérica ordinal)

Tiene empleo (binaria)

Presenta empleo desde (categoérica ordinal)
ECONOMICAS DEL CLIENTE | Cuota del crédito / Renta disponible (numérica)
Numero de personas a su cargo (numeérica)
Propiedades (categorica)

Régimen de vivienda (categoérica)

Situacion profesional (categoérica)

Numero de créditos activos con el banco (numérica)
RELACION CLIENTE / BANCO | Historial crediticio (categérica)

Otras personas en el crédito (categorica)

Fuente: Elaboracién propia a partir de Boj et al (2009a).

Los resultados del modelo de predicciéon mediante el uso del analisis
discriminante, medidos por los porcentajes de correcta clasificacion (PCC) se

muestran en la tabla I1.7.

Tabla 11.7. Resultados del modelo prediccién. Boj et al (2009a).

Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos

Pagadores 734 266 73,40%

Fallidos 277 723 72,30%

Porcentgje Globa de acierto 72,60%

Fuente: Elaboracién propia a partir de Boj et al (2009a).

En los ultimos tiempos, se vienen realizando propuestas mixtas tedricas
de analisis discriminante con un algoritmo genético, consiguiendo asi elaborar
modelos hibridos de credit scoring combinando una técnica paramétrica con
otra no paramétrica. Es el caso de Esteve (2007), quien desarrollé una nueva

forma de clasificacion donde, tras aplicar conjuntamente el analisis
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discriminante y el algoritmo de Kohonen* a una serie de variables explicativas
(ver tabla 11.8), obtuvo las probabilidades de impago requeridas en la norma de

Basilea Il para construir un modelo interno de calculo de riesgo (IRB).

Tabla I1.8. Variables explicativas. Esteve (2007).

VARIABLES

Afo de nacimiento
Numero de hijos
Personas dependientes

Tenencia de teléfono
Renta del cényuge
Renta del cliente
Valor del hogar

Hipoteca pendiente

Gastos en hipoteca o alquiler
Gastos en préstamos
Gastos en compras a plazos

Gastos en tarjetas de crédito

Fuente: Elaboracién propia a partir de Esteve (2007).

Sobre una muestra de 897 observaciones extraidas de la poblacion, de
las cuales aproximadamente el 70.5% se corresponde con clientes pagadores y
el 29,5% restante con clientes fallidos, obtuvo unos resultados en la
clasificacion mostrados en la tabla I1.9 para un punto de corte aproximado en la
clasificacion de 0,71. Puede observarse que con la muestra seleccionada
resultaba facil detectar los clientes solventes, pero no asi, los insolventes,
debiéndose, segun la autora, a la similitud de las caracteristicas entre buenos y

malos clientes.

Red neuronal orientada a la clasificacion de términos utilizando la informacion derivada del
término anterior y posterior. La simulacion empleada conlleva la creacion de una capa
competitiva de cierta complejidad, donde cada neurona ejerce una influencia sobre el resto de
las neuronas de su capa que va a ser funcién de la distancia entre las mismas, es decir, cada
neurona ejerce una influencia positiva sobre si misma y sobre las neuronas topolégicamente
cercanas. Esta influencia va decreciendo a medida que aumenta la distancia entre las
neuronas, hasta hacerse negativa, para tener finalmente una influencia positiva sobre las mas
alejadas. Como consecuencia de esto, en la capa se da una burbuja de actividad formada por
todas aquellas unidades que estan cercanas a la ganadora, las cuales participan del refuerzo
correspondiente al aprendizaje. Véase el texto de Kohonen et al (1999) para el detalle tedrico
del algoritmo.
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Tabla 11.9. Resultados del modelo prediccién. Esteve (2007).

Observado Pronosticado Total
Pagadores Fallidos

Pagadores 100% 0% 100,00%

Fallidos 64% 36% 100,00%

Porcentaje Global de acierto 81,12%

Fuente: Elaboracion propia a partir de Esteve (2007).

Por su parte, Lee et al (2002) construyeron un sistema hibrido de credit
scoring, donde los resultados obtenidos en el modelo de puntuacién mediante
andlisis discriminante, actian como nodos de entrada en una red neuronal®, en
el que el nodo de salida refleja la situacion financiera del cliente. La tabla 11.10

muestra las variables empleadas en el analisis.

Tabla 11.10. Variables explicativas. Lee et al (2002).

VARIABLES

Sexo

Edad

Estado civil

Nivel educativo
Ocupacion
Puesto de trabajo
Ingresos anuales
Estado residencial
Limites de crédito

Fuente: Elaboracién propia a partir de Lee et al (2002).

Utilizando una muestra de 2.000 observaciones extraidas de una cartera
de créditos, el porcentaje correcto en la clasificacién procedente del modelo
hibrido de analisis discriminante y red neuronal viene reflejado en la tabla 11.11,
donde puede apreciarse una mayor precision en la clasificacion correcta de los

clientes que atienden a tiempo sus obligaciones crediticias.

® Una revisién completa en materia de Redes Neuronales sera abordada mas adelante.
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Tabla 11.11. Resultados del modelo prediccion. Lee et al (2002).

Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos

Pagadores 845 146 85,27%

Fallidos 380 629 62,34%

Porcentaje Global de acierto 73,70%

Fuente: Elaboracion propia a partir de Lee et al (2002).

En el ultimo apartado del presente epigrafe completamos la revision
bibliografica de los modelos de credit scoring que utilizan la técnica de analisis
discriminante, donde presentamos los resultados de las investigaciones que
fueron abordadas comparativamente mediante el uso de técnicas paramétricas

y no paramétricas.

[1.4.1.2. Modelos de Probabilidad Lineal
Los modelos de probabilidad lineal utilizan un enfoque de regresion por
minimos cuadrados, donde la variable dependiente (variable dummy) toma el
valor de uno (1) si un cliente es no pagador, o el valor de cero (0) si el cliente
cumple con su obligacion de pago. La ecuacion de regresion es una funcién

lineal de las variables explicativas.

El modelo de probabilidad lineal considera el modelo clasico de

regresion lineal, pues la relacion que se establece entre las variables es lineal:

Y, =B+ Bix; + Byxy ++ Bixy T& ()

o0 en forma matricial:

Y=Xf+¢ (6)

y por lo tanto:
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E(Y)=Xp (7)

Siendo Y; de la expresion (5) una variable aleatoria binaria que toma el
valor 0 si el deudor cumple con los pagos normalmente, y 1 si entra en mora.
Disponiendo de una muestra aleatoria de n observaciones, definimos €2; como
el conjunto de informacion relevante asociado con el individuo i, utilizado para

explicar Y;.

La probabilidad de ocurrencia del evento Yi condicionada al conjunto de

informacion (; se expresa como:
P =Pr(Y, =1Q,) (8)

Puesto que Y, toma los valores 0 y 1, la esperanza de Y;, condicionada a
Q) es:
E(Y|Q,)=1F,+0(1-P) =P, =Pr(¥, =1Q,) 9)

Asumiendo que €2; estd compuesto por un vector columna X; para k
variables explicativas e incluyendo ademas la ordenada en el origen, 3 es un
vector columna que contiene los parametros correspondientes a las variables
explicativas que trata de modelizar segun el método de probabilidad lineal de
acuerdo con la expresion (6), donde:

E(e]|X,)=0y E(¢g) =0, (10)

y utilizando (9),

E(gi|Xi):])i:ﬂiXi (11)
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Aunque estamos estimando una probabilidad, que debe tomar valores

entre cero y uno, el valor estimado a partir del modelo Y = X,B no garantiza que
se verifique dicha restriccion, pudiendo dar valores negativos o superiores a
uno, hecho que conduce a considerar el modelo de probabilidad lineal

truncado, que restringe los valores estimados al intervalo cero—uno:

0 si XBp<O
n=4XB st 0<XB<LI]
1 si Xp>1 (12)

Sin embargo, esta solucidn no es satisfactoria, ya que una pequefa
variacion del valor de las variables independientes produce en los extremos un
salto muy grande, y esa discontinuidad provoca que la estimacion del modelo

sea inestable.

El modelo de probabilidad lineal presenta como principal ventaja que la
estimacion y la interpretacion es bastante simple, aunque dos desventajas que
han hecho que estos modelos hayan caido en desuso. La primera de ella, tal y

como hemos mencionado con anterioridad, hace referencia a que el valor

estimado a partir del modelo )AI:X,& no garantiza que la probabilidad se

encuentre en el [0,1], con lo que el modelo podria estimar probabilidades
negativas o mayores que uno. Siendo asi, el modelo careceria de significado
econdmico. Un segundo problema reside en que el error del modelo estimado
no es homocedastico, lo que conduce a una ineficiencia en las estimaciones de

los parametros 3.

La resolucion de estos inconvenientes pasa por el uso de modelos
economeétricos estimados por maxima verosimilitud, pues tienen en cuenta la
naturaleza discreta de la variable explicada. Se trata de los modelos de
respuesta o de eleccion binaria (modelos logit y probit), los cuales limitan el

célculo de la probabilidad de impago al intervalo [0,1].
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B Aplicaciones de credit scoring con Modelos de Probabilidad

Lineal

Orgler (1970) fue el precursor de esta técnica usando el analisis de
regresion en un modelo para préstamos comerciales. Para ello, utiliz6 un
extenso numero de ratios financieros relevantes y otras variables extraidas de
informes financieros, agrupandolas, esencialmente, en variables de liquidez,

rentabilidad, apalancamiento y actividad.

Al tratarse de un modelo de regresion, la hipotesis de partida que
concierne a la multicolinealidad no se cumplia para todas las variables. Tras
eliminar aquellas variables que no respetaban dicha hipotesis de partida, las
variables significativas del modelo final de credit scoring, para 300

observaciones, fueron las que mostramos en la tabla 11.12.

Tabla I1.12. Variables explicativas. Orgler (1970).

VARIABLES DESCRICION

Variable dummy: (0) para créditos garantizados y (1) para

Crédito asegurado / Crédito sin garantia 5 : .
créditos sin garantia.

Variable dummy: (0) para créditos vencidos y (1) para

Creédito vencido / Crédito vigente o .
creditos vigentes.

Variable dummy: (0) para créditos a empresas no auditadas

Empresa auditada y (1) para créditos a empresas auditadas.

Variable dummy: (0) para créditos a empresas con pérdidas

Beneficio neto > 6 <0 . .
y (1) para créditos a empresas con beneficios.

Ratio Capital de trabajo / Activo Corriente Variable continua.

Variable dummy: (0) para créditos a empresas a los cuales
Critica les recharazon algun crédito anteriormente y (1) para
empresas sin créditos rechazados con anterioridad.

Fuente: Elaboracién propia a partir de Orgler (1970).

Para la clasificacion, Orgler (1970) determindé dos puntos de corte,

habilitando asi tres regiones de prondstico de los créditos objeto de estudio.
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Por una parte, los créditos pronosticados como “malos”; por otra parte, los
créditos pronosticados como “buenos” vy, por ultimo, los créditos pronosticados
como “marginales”, que hacen referencia a aquellos créditos cuyo prondstico
no es decisivo y que requieren de una mayor atencion por parte de la persona
encargada de evaluar el crédito. En este sentido, los resultados del modelo en
funcion del porcentaje correcto en la clasificacion pueden observarse en la
tabla 11.13.

Tabla 11.13. Resultados del modelo prediccion. Orgler (1970).

Estimaciéon

Observado Pronosticado Total
Malos Marginales Buenos

Malos 80,00% 16,00% 4,00% 100,00%

Buenos 20,40% 54,70% 24,90% 100,00%

Total 35,30% 45,00% 17,70% 100,00%

Validacion

Observado Pronosticado Total
Malos Marginales Buenos

Malos 75,00% 22,50% 2,50% 100,00%

Buenos 17,50% 47,50% 35,00% 100,00%

Total 36,70% 39,20% 24,10% 100,00%

Fuente: Elaboracion propia a partir de Orgler (1970).

Un ano mas tarde, Orgler (1971) recurrio a esta misma técnica para
construir un modelo de credit scoring para préstamos al consumo, destacando
el alto poder predictivo de las variables sobre el comportamiento del cliente,
clasificadas fundamentalmente en cuatro grandes grupos: liquidez, rentabilidad,

apalancamiento y actividad.

Por su parte, Plotnicki (2005) elaboré un modelo de probabilidad lineal
para predecir el incumplimiento en pequefias y medianas empresas en
Argentina. Las variables explicativas empleadas fueron descritas como

variables dummy tal y como puede apreciarse en la tabla 11.14.
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Tabla 11.14. Variables explicativas. Plotnicki (2005)°.

VARIABLES DESCRICION

Variable dummy: (1) Inhabilitacién por rechazo de mas de
cinco cheques (causal sin fondos) y sin posibilidad de
rescatarlos y (0) Sin inhabilitaciéon, o con menos de cinco
cheques rechazados por sin fondos o rescatados

Inhabilitacion en la cuenta corriente

Ingreso financieras/bancos categoria C y/o
salida bancos categoria A ultimos 18
meses

Variable dummy: (1) Si se verifica movimiento de bancos y
(0) Mantiene igual categoria de bancos

Variable dummy: (1) Si aumentdé/disminuyd en un 20% los
compromisos financieros y (0) Si aumenté/disminuy6 en
menos de un 20% los compromisos financieros

Aumento / Disminucién en la deuda
bancaria, ultimos 18 meses

Variable dummy: (1) Juicio/s como demandadoy (0) Sin

Demandas judiciales S
juicios

Variable dummy: (1) Rescision por falta de pago y (0)

Pago dela ART Afiliacion vigente

Variable dummy: (1) Con embargos vigentes.y (0) Sin

Inhibicién por embargos de AFIP .
embargos vigentes o ya levantados

Fuente: Elaboraciéon propia a partir de Plotnicki (2005).

Con posterioridad, el autor considero tres puntos de corte para delimitar
cuatro zonas de clasificacion cuyo criterio de inclusion y los resultados

obtenidos en el modelo se muestran en la tabla 11.15.

Tabla 11.15. Resultados del modelo prediccion. Plotnicki (2005).

- - riterio (Puntuaci6
Zona de Clasificacion Criterio (Puntuacion Resultado
expresado en %)
60,00%
Zona de aceptacion <20% °| Empresas no default
15,00% Empresas default
Zona de aceptacion 20% - 30% 34,50% Empresas no default
condicionada ° ° 35 00%
WU Empresas default
Zona revision previo o o 3,60%| Empresas no default
rechazo 30% - 40% 10,00%
WYL Empresas default
Zona rechazo > 40% 1,80% Empresas no default
40,00% Empresas default

Fuente: Elaboracion propia a partir de Plotnicki (2005).

Aun habiendo caido en desuso los modelos de regresion y de

probabilidad lineal, Avery et al (2004) elaboraron una aplicacién de credit

® ART: Aseguradora de Riesgos de Trabajo
AFIP: Administracion Federal de Ingresos Publicos
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scoring usando la regresion lineal sobre la que argumentaron una serie de
premisas a tener en cuenta en la construccién e interpretacién de resultados de

cualquier modelo de scoring.

La investigacion tenia por objeto determinar explicativamente los
factores que incidian en el hecho de que un cliente dejara de pagar un
préstamo. Llegaron a la conclusion de que la probabilidad de que un cliente
incurriera en morosidad dependia de las condiciones econdmicas actuales, y
no tanto de la calidad crediticia que un cliente presentaba en su historial de
crédito. Por otro lado, comprobaron que la informacién de dicho historial
crediticio sobreestimaba la probabilidad de incumplimiento en aquellas zonas
en las que existe recesién econdémica y, por el contrario, subestimaba esta
probabilidad en aquellas regiones cuyas condiciones econdémicas eran
excepcionalmente fuertes. Este argumento fue respaldado al comprobar que la
probabilidad de impago considerando caracteristicas econdmicas actuales era
menor que la probabilidad calculada con informacién del cliente recogida en
momentos en los que éste atravesaba problemas aislados en el tiempo en la
devolucion del crédito. Junto con estos resultados, Avery et al (2004) sugieren
que las crisis econdmicas temporales o personales, como pueda ser un cese
en la percepcidn de ingresos del cliente, son factores importantes que influyen
en el comportamiento de pago, incluso después de evaluar la capacidad de
pago a través de un modelo de credit scoring construido a partir de un historial

de crédito.

Cabe destacar la evoluciéon que han tenido los modelos de credit scoring
en lo que al tipo de variables incluidas en el mismo se refiere. Como puede
apreciarse, los modelos de regresion y de probabilidad lineal se incluyen dentro
de los modelos de eleccion cualitativa. Esto quiere decir, que la construccion de
variables categoéricas (polindmicas y dicotomicas o dummy) hace posible la
consideracion de caracteristicas socioecondmicas y personales del prestatario.
Sin embargo, tal y como hemos sefalado con anterioridad, la calificacion
estadistica aplicando analisis de regresion y modelos de probabilidad lineal
dej6 de utilizarse en el momento que surgieron las técnicas paramétricas no

lineales como son el analisis de regresion logistica y el analisis probit.
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11.4.1.3. Modelos Logit

El modelo logit o de regresidn logistica viene a ser la aplicacion
estadistica mas usada que arroja probabilidades de ocurrencia (por ejemplo, la
probabilidad de ser impagado) previamente establecidos, debido a la mayor
facilidad de calculo y a la mejor interpretacion y valoracion del modelo en su
conjunto. Segun esta metodologia, la clasificacion del cliente que solicita un
crédito se realiza en base al comportamiento de las variables independientes
de cada individuo. Se trata de un modelo de eleccion binaria en el que la
variable dependiente puede tomar los valores 0 ¢ 1, aplicando la funcion de
distribucion logistica obtenida a partir de la probabilidad a posteriori aplicada al
analisis discriminante mediante el teorema de Bayes:

X’ 1

+e* 1+e™

AXB)=P, = P(Y =11X) = F(Z) = (13)

Segun lo indicado, el modelo de regresion logistica o logit puede

formularse en términos de probabilidad, a través de la funcion logistica, como:

Bo+Brxyi +Prxai + -+ i
p e 1

1

i=1,2..n (14)

Bo+Brxii+Prxai + -+ BiXig =By +Prxi+Porxai+ -+ Bixig)

l1+e l1+e

expresion que estima la probabilidad de que se produzca el evento o de que,
en nuestro caso, un individuo resulte fallido (opcion 1), dados unos

determinados valores de las variables explicativas.

Para facilitar la interpretacion del modelo, se pretende buscar una
expresion que venga dada como una funcién lineal de las variables
explicativas. Para ello, la inversa de la funcién logistica, que es el logit o

logaritmo de la odds o ventaja de que un suceso ocurra, se interpreta como la
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preferencia de elegir la alternativa uno de la variable respuesta, frente a la

alternativa cero:

logit(Pi):ln{ }=ﬁ0+ﬂ1xﬁ+ﬂ2x2i+-~-+ﬂkxki , i=1,2...n (15)

-7

Otra formulacion del modelo de regresion logistica es la que estima la
ventaja o preferencia (odds) de un individuo por la categoria uno frente a la
cero de la variable dependiente, definiéndose como el cociente entre la
probabilidad de que ocurra un acontecimiento y la probabilidad de que no

ocurra, que es su complementaria:

1 1P — eﬂo LX)+t Brexg — eﬂo . eﬂlxn e eﬂkxkx — eﬂo (eﬂl )Xl. L (eﬁk )Xkl i=1 , 2...n (1 6)
i

La expresién (13) del modelo facilita la interpretacion de los coeficientes
de regresion logistica, asemejandose a los parametros de un modelo de
regresion lineal. De esta forma, se interpretan los parametros del modelo como
el efecto lineal de cambio de una unidad en una variable independiente en el
logaritmo de la razén de probabilidades de un suceso, es decir, cada
coeficiente refleja el cambio en el logit correspondiente a un cambio unitario en

la variable independiente considerada.

El cambio en el logit se interpreta mediante la introduccion de una
medida de asociacién, denominada odds ratio o cociente de ventajas, que se
define como la razon de la odds o ventaja de la probabilidad de que ocurra un
suceso para un determinado valor de la variable respecto a la odds para otro
valor de la misma, indicativo de cuanto mas probable (o improbable) es que
ocurra el suceso que se analiza entre los individuos que presentan cada

categoria de la variable independiente (x;). Asi:
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(x,)
- _ odds(x,) _ 1-7(x,) _ it
T odds(x,) ()
1-7(x,)

(17)

La odds ratio resulta ser el parametro de interés en regresion logistica
por su facilidad de interpretacion, aunque, debido a que su estimacién tiene

una distribucibn asimétrica, las inferencias realizadas se basan en la

distribucién muestral de ln(‘i’): BJ la cual sigue una distribucién normal.

Seguidamente, para evaluar el modelo de regresion logistica se requiere
de la comprobacion de dos aspectos. El primero de ellos consiste en
comprobar si las variables explicativas incluidas en el modelo estan
estadisticamente relacionadas con la variable respuesta. Para ello, el modelo
realiza una comparacion entre los valores observados y los valores estimados
tomando como base el logaritmo de la funcion de verosimilitud, donde se
obtiene, entonces, el estadistico D, que se denomina deviance (o desvianza).
Posteriormente, se compara el valor del estadistico D para los modelos con y
sin cada variable incluida en la ecuacion, obteniéndose el estadistico G 6
cambio en la deviance debido a la inclusidon de una variable explicativa en el
modelo, que también se denomina y? (Chi-cuadrado) del modelo, ya que, bajo
la hipotesis nula de que el coeficiente de la variable explicativa cuya
significacion se trata de evaluar, f, es cero, sigue una distribucion ¥? con un
grado de libertad, que resulta de la diferencia de grados correspondientes a los

dos modelos. Esto es:

(18)

G=_2 ln{ Verosimilitud sin la variable }

Verosimilitud con la variable
Otra prueba similar a la anterior es el test de Wald, definido como el

cuadrado del cociente entre el estimador de maxima verosimilitud del

parémetro,ﬁj, y una estimacion de su desviacion tipica, obtenida a partir de la
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matriz de varianzas-covarianzas, para contrastar la hipdtesis nula H, : g, =0,

frente a la alternativa: #, : 3, #0:

A 2
W — ﬂj sz (19)

"18B)

con uno 6 (g—-1) grados de libertad, para variables categdricas con q

modalidades.

Para comprobar la validez del modelo en su conjunto, se analiza la
significacién global de todos los coeficientes del modelo mediante contrastes
de hipdtesis, y la bondad de ajuste del mismo, a través de una serie de
coeficientes y estadisticos, que permiten analizar la adecuacion y eficacia del
modelo para la prediccidén de la variable dependiente. Asi, para el estudio de la
bondad del ajuste del modelo, el objetivo es analizar las desviaciones entre los
valores observados de la variable dependiente y los estimados a partir del
modelo. Para la consecucion de dicho objetivo, se procede al estudio de, en
primer lugar, las pruebas estadisticas de contraste de hipétesis derivadas de la
comparacién entre los valores observados y estimados, como son los
estadisticos Deviance y y? de Pearson, vy la prueba de Hosmer y Lemeshow.
En segundo lugar, se mide la capacidad o eficacia predictiva del modelo,
obtenida de la tabla de clasificacion. La tabla de clasificacion resulta del cruce
de los valores observados de la variable dependiente con una variable
dicotomica cuyos valores se derivan de las probabilidades que han sido
predichas en la estimacion del modelo. A partir de esta tabla se determinan los
indices que permiten cuantificar el grado de prediccién del modelo. Estos son la
sensibilidad y especificidad. Se entiende por sensibilidad como la probabilidad
de clasificar correctamente a un cliente que atiende el pago de sus deudas. Por
el contrario, la especificidad es |la probabilidad de clasificar correctamente a un
cliente con un atraso que supone un coste para la organizacion. En otras
palabras, se puede definir la especificidad como la capacidad para detectar a

los impagados. En tercer y ultimo lugar, se procede a la realizacion de pruebas
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con un significado analogo al coeficiente de determinacién multiple (R?) del

modelo de regresion lineal, que se deducen de la analogia entre el logaritmo de
la verosimilitud del modelo nulo —ZlnL(BO) y la suma de cuadrados total de la
regresion lineal, y del logaritmo de la verosimilitud del modelo estimado
—21nL(B) con la suma de cuadrados residual, destacando el R? de Cox y Snell

y el de Nagelkerke.
B Aplicaciones de credit scoring con Modelos Logit

Del mismo modo que el analisis discriminante, la regresion logistica
surgié como una técnica cuyo objetivo era, fundamentalmente, la prediccion de
la insolvencia empresarial, aunque, poco tiempo después, fue orientada hacia
el objetivo de la prediccion del riesgo de impago de un cliente en la banca
comercial. En esta linea, Rodriguez-Vilarifio (1995) recoge las aplicaciones
mas relevantes que ha utilizado el analisis de regresion logistica como método
de calificacion estadistica hasta la fecha de su publicacién, y que mostramos
en la tabla I1.16.

A continuacién, exponemos algunos modelos de interés aplicados a la
banca comercial mediante el uso de la técnica del analisis de regresion
logistica, donde Wiginton (1980) fue uno de los primeros autores en publicar un
modelo de credit scoring con el uso de esta metodologia. Este autor realizdé un
estudio comparado entre el analisis discriminante y modelo logit en el que
concluyd que este ultimo ofrecia un porcentaje correcto de clasificacion mejor
que el analisis discriminante. Con una muestra de 1.908 solicitudes individuales
de crédito, compuesta por un numero no demasiado elevado de variables
explicativas, las cuales fueron demograficas (nUumero de personas a su cargo,
propiedad o alquiler de la vivienda, uso del vehiculo y numero de salidas por
vacaciones en el ultimo afo) y econdmicas (tipo de empresa en la que trabaja,
cargo en la empresa y antigiuedad en el empleo), obtuvo resultados dispares
aplicando el analisis discriminante y la regresion logistica, tal y como puede
observarse en la tabla 11.17. Los resultados advierten que, a pesar de no ser un

porcentaje muy elevado en la clasificaciéon correcta de los prestatarios, el
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analisis de regresion logistica mejoraba sustancialmente al analisis
discriminante. Esto se debe al tratamiento diferente que cada una de las dos
metodologias aplica a los datos que, por su parte, resultaron ser escasos en

namero y en informacion.
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Tabla II.16. Modelos aplicados de andlisis de regresion logistica en la prediccion de insolvencia empresarial.

MODELOS LOGISTICOS PARA VARIOS SECTORES

A A (]
Autor Anp d?, Sector Tamaio de N° Afos N .de Muc.astre.l’de Modelo 'ia’a Exactitud Ratio principal
publicacién la muestra Ratios | validacion cada afio

ESTADOS
UNIDOS:
Chesser 1974 Todos 126 2 15 Si No 75% BAIT /Activo total
Olhson 1980 Industrial 2.163 3 9 No Si 96% Pasivo Extft';'e / Activo
Collins y 1982 Todos 323 - 5 Si - 94% -
Green
Zavgren 1983 Industrial 90 5 7 No Si 82% Test acido
Hamer 1983 Manufacturero 88 5 - - Si - Conclusiones dispares
Gentry 1985 Todos 66 3 7 Si Si 83% Dividendos / Flujos Caja
Caseyy 1985 Todos 290 5 9 No Si 88% -
Bartczak
Lo 1986 Todos 76 3 6 No Si - B° Neto/Activo Total
Koh 1992 Todos 330 1 6 No - 99.9 % B° Neto/Activo Total
GRAN
BRETARNA:
Peel, Peel y 1986 Todos 78 5 9 si si 97% Recursos generales /
Pope Pasivo Exigible
\}fveaiigg 1987 Todos 146 3 46 Si No 82% Variable no financiera
l\KAeCZi?ri’n’;SS 1990 Industrial 86 5 16 Si Si 86% BAIT / Ventas
BELGICA:
Goghe, Joos 1992 Todos 1.109 5 - Si - 93% -
y Vos
ESPANA:
Gabas Trigo 1990 Industrial 101 10 50 Si Si 98% -
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Tabla I1.16. Modelos aplicados de analisis de regresion logistica en la prediccion de insolvencia empresarial (continuacion).

MODELOS LOGISTICOS PARA SECTORES CONCRETOS
A A [o]
Autor Ar?° d?, Sector Tamatio de N° Afios N .de Mugstra.l'de Modelo Eara Exactitud Ratio principal
publicacién la muestra Ratios | validacion | cada afio

ESTADOS

UNIDOS

Martin 1977 Banca 5700 3 25 Si No o295 | Prestamos Comerciales /
Préstamos Totales

Barnivy . . .

Hershbarger 1990 Seguros 56 2 20 Si Si 91% B° Neto / Primas Totales

Bamiv 1990 Seguros 211 3 5 Si Si 96% Medida de Descompo-
sicién del Pasivo

ESPANA

Efgi’g: 1986 Banca 48 5 15 No Si 93% BAT/Activo Total

Pina 1988 Banca 45 3 9 Si Si gg9, | Activo Circulante /Pasivo

Exigible
izsgf:ez 1990 Seguros 50 3 3 No Si 94% Disponible / Pasivo a Corto

Fuente: Adaptado de Rodriguez-Vilarifio (1995).
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Tabla 11.17. Resultados del modelo prediccion. Wiginton (1980).

Submuestra 1: 954 observaciones

ANALISIS DISCRIMINANTE: REGRESION LOGISTICA:
Observado Pronosticado Porcentaje Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos Pagadores Fallidos
Pagadores 555 0 100,00% Pagadores 333 222 60,00%
Fallidos 399 0 0,00% Fallidos 142 257 64,41%
Porcentaje Global de acierto 58,18% Porcentaje Global de acierto 61,84%

Submuestra 2: 954 observaciones

ANALISIS DISCRIMINANTE: REGRESION LOGISTICA:
Observado Pronosticado Porcentaje Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos Pagadores Fallidos
Pagadores 555 0 100,00% Pagadores 307 248 55,32%
Fallidos 399 0 0,00% Fallidos 119 280 70,18%
Porcentaje Global de acierto 58,18% Porcentaje Global de acierto 61,53%

Fuente: Elaboracién propia a partir de Wiginton (1980).

Por otro lado, el modelo de Campbell y Dietrich (1983), explicativo de los
determinantes del impago en préstamos hipotecarios, ha sido relevante en la
guia de sucesivos modelos de calificacion crediticia para el sector bancario, al
describir una técnica mas flexible en el uso de variables categéricas capaces

de recoger caracteristicas cualitativas del prestatario.

Por su parte, Gardner y Mills (1989) utilizaron la regresion logistica para
examinar el efecto simultaneo de las variables explicativas seleccionadas (tabla
[1.18), sobre la probabilidad de incurrir en una situacién de morosidad de una
cartera de créditos, asignando un valor de uno de la variable dependiente a
aquellos créditos que no fueron correctamente atendidos a su pago, y de cero a
aquellos que fueron reembolsados en su correspondiente vencimiento. En los
tres modelos disefiados, obtuvieron un porcentaje correcto de clasificacion del
63% en el mejor de los casos y del 45% en el modelo que ajustaba peor la

regresion logistica.
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Tabla 11.18. Variables explicativas. Gardner y Mills (1989).

VARIABLES

Ratio montante / valor del préstamo
Ratio pago inicial / ingresos

Duracién del préstamo

Tiempo del préstamo en morosidad
Destino del préstamo

Tasa de interés

Edad de la compafiia

Localizacién geografica de la compafiia
Situacion laboral del prestamista

Edad del prestamista

Numero de trabajadores

Numero de créditos vigentes

Fecha de la morosidad

Cambios en el estado civil

Motivos de la morosidad

Existencia de morosidad anterior
Deterioro de las condiciones de la zona de la compafiia

Fuente: Elaboracién propia a partir de Gardner y Mills (1989).

A partir de entonces, la incorporacion de variables cualitativas en los
modelos de credit scoring comenz6 a tener una mayor trascendencia. Asi,
Steenackers y Goovaerts (1989) disefiaron un modelo de calificacion
estadistica para los préstamos personales de una entidad financiera belga. Tal
y como se aprecia en la tabla 11.19, la tendencia de las variables explicativas,
en lo que a su naturaleza se refiere, sugiere una mayor consideracién de

caracteristicas socioecondmicas de los prestatarios.

Tabla I1.19. Variables explicativas. Steenackers y Goovaerts (1989).

VARIABLES
Estado civil Tiempo en el trabajo actual (*)
Nacionalidad Ingresos mensuales (*)
Sexo Gastos mensuales
Numero de hijos Propiedad de la vivienda (*)
Edad (*) Experiencia como prestatario
Tenencia de teléfono (*) Créditos concedidos con anterioridad (*)
Tiempo en el domicilio actual (*) Duracién del préstamo (*)
Region geogréfica (*) Cantidad del préstamo
Profesion (*) Destino del préstamo
Sector privado / Sector publico (*)

(*) Variables incluidas en el modelo final

Fuente: Elaboracién propia a partir de Steenackers y Goovaerts (1989).
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Para una muestra formada por 995 créditos pagados, 1.257 créditos
fallidos y 693 créditos rechazados por la entidad bancaria, los resultados del
modelo de credit scoring, en lo que a clasificacion correcta se refiere, quedan

recogidos en la tabla 11.20, para un punto de corte en la clasificacion de 0,5.

Tabla 11.20. Resultados del modelo prediccion. Steenackers y Goovaerts (1989).

ESTIMACION:
Observado Pronosticado Total
Pagadores Fallidos
Pagadores 70,00% 30,00% 100,00%
Fallidos 20,90% 79,10% 100,00%
Porcentaje Global de acierto 74,55%
VALIDACION:
Observado Pronosticado Total
Pagadores Fallidos
Pagadores 62,60% 37,40% 100,00%
Fallidos 23,40% 76,60% 100,00%
Porcentaje Global de acierto 69,60%

Fuente: Elaboracién propia a partir de Steenackers y Goovaerts (1989).

Lawrence y Arshadi (1995) emplearon el analisis de regresién logistica
multivariante para explicar algunos problemas relativos a la cartera de créditos
de una entidad bancaria. En este sentido, realizaron un estudio destinado a
identificar qué opcion resultaba mas favorable para aquellos clientes que
habian incurrido en una situacion de morosidad, evaluando tres opciones. La
primera de ellas, ejecutar la hipoteca; en segundo lugar, renegociar el préstamo

y, por ultimo, alargar el vencimiento del préstamo.

Las variables explicativas de cada suceso, comunes a cada uno de ellos,
fueron agrupadas en tres grandes bloques. El primero de ellos, hace referencia
a las variables financieras del cliente y de las caracteristicas del préstamo, en
el que son consideradas tanto variables cuantitativas (fundamentalmente en
forma de ratios) como una variable dummy referida a la propiedad o no del
negocio. El segundo bloque de variables son las referidas a las decisiones de
la entidad financiera, donde se tuvieron en cuenta aspectos como el ROA de la

entidad, el crecimiento de sus activos, los salarios de sus empleados y la
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variacion del ratio fondos propios / activo. Por ultimo, el tercer bloque de
variables hace referencia a los factores econdémicos de la regién donde el
cliente desarrolla su actividad productiva. Las tres variables consideradas en
esta agrupacion fueron la variacién de la poblacién, la variacion de los ingresos
efectivos y la variacion de las ventas al por menor de la regiébn o zona

considerada.

El primer modelo logit construido presenta la opcion de renegociar el
préstamo hipotecario frente a ejecutar la hipoteca segun las bases legales. La
siguiente expresion muestra las variables significativas del fendmeno explicado

junto con el signo del estimador correspondiente:

Probabilidad de eleccion Duracion del préstamo (+), Salarios del personal del
(Ejecucién hipoteca =0, = F banco (+), Crecimiento de los activos del banco (-),
Renegociacion = 1) Saldo de préstamos pendientes de pago (+)

Similar al anterior, el segundo modelo confronta la ejecucion hipotecaria
y la ampliacion del vencimiento del préstamo como las opciones de gestién de

cada crédito, y cuyo resultado final viene dado como sigue:

Coste de la resolucion (-), Dummy: Propietario del

Probabilidad de eleccion negocio (+), Salarios del personal del banco (-),
(Ejecucién hipoteca=0, = [ Crecimiento de los activos del banco (+), Ratio
Ampliacion = 1) Préstamo / Activo (-), Ratio Activo corriente / Pasivo

corriente (+)

Finalmente, ante las opciones de renegociar el préstamo hipotecario,

frente a ampliar su vencimiento, el resultado fue:

Probabilidad de eleccion Salarios del personal del banco (-), Crecimiento de
(Renegociacion = 0, = F los activos del banco (+), Ratio Préstamo / Activo (-),
Ampliacion = 1) Ratio Activo corriente / Pasivo corriente (+)

Como conclusiones generalizadas de su estudio, Lawrence y Arshadi

(1995) sugieren que, tras evaluar la posibilidad de elegir entre la ejecucion de
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la hipoteca y la renegociacion, aquellos créditos con vencimientos a mas largo
plazo son mas propensos a una renegociacion de los términos del contrato de
préstamo, indicando los beneficios de tal accion para ambas partes

contratantes (prestamista y prestatario).

Una valoracion comparativa entre el analisis de regresion logistica y el
analisis discriminante es la que nos muestran Mures et al (2005), donde, tras
realizar un muestreo aleatorio por conglomerados’ en un banco, una caja de
ahorros y una cooperativa de crédito de Castilla y Ledn, estudiaron la potencia
discriminadora de ambas técnicas. La tabla .21 nos muestra las variables
empleadas y compartidas para la elaboracion de los dos modelos de credit

scoring.

Los excelentes resultados de ambos modelos estimados (tabla 11.22),
denotan que éstos tienen la misma capacidad predictiva, consiguiendo una
tasa de aciertos global del 97,1%. En nuestra opinidon, puede resultar mas
certera la utilizaciéon del modelo de regresion logistica, puesto que éste arroja
unos valores de sensibilidad y especificidad mas préximos entre si. Asi,
mientras que el analisis discriminante consigue clasificar correctamente a la
totalidad de los clientes pagadores, frente al 98,1% por parte del modelo de
regresion logistica, este ultimo consigue un porcentaje de clasificacion correcta

de clientes morosos mayor que la funcién discriminante.

" De la red de oficinas de las tres entidades financieras analizadas, tomaron una muestra total

de nueve conglomerados correspondientes a tres sucursales por cada tipo de entidad, y dentro
de cada oficina seleccionaron una muestra aleatoria de clientes que tenian formalizada una
operacion de préstamo. La muestra del estudio elegida al azar estaba compuesta por un total
de 70 clientes, de los cuales 18 eran morosos, y 52 devolvieron el crédito segun las
condiciones pactadas en el contrato.
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Tabla I1.21. Variables explicativas. Mures et al (2005).

Variable Categorias

individu | Ndmero de individuo
morosida | 1, siel cliente es moroso; 0, sinolo es
importe | Importe del crédito, en miles de euros

plazo Duracién de la operacion, en meses o
vivienda | 1, si el destino de la inversion es la compra o reforma de vivienda; 0, en otro caso

vehiculo | 1, si el destino es la compra de vehiculos; 0, en otro caso e
activida | 1, si el destino es la compra de locales comerciales o activos para actividad profesional, 0, enotrocaso
cancedeu | 1, si el destino es la cancelacion de deudas; 0, en otro caso

traspaso | 1, si el destino de la inversion es mercantil; 0, en otro caso
otrgasto | 1, si el destino son otros gastos o compras; 0, en ofro caso
1, si es por iniciativa del cliente; 2, de la entidad; 3, campafia de marketing; 4, otra persona fisica o juridica; 5,
ofra entidad

tipointe 1, si fijo; 0, si es variable
garperso | 1, si se aporta garantia personal; 0, en otro caso
garhipot | 1, si se aporta garantia hipotecaria o real; 0, en otro caso
garaval |1, sise aporta aval; 0, en ofro caso

edad Edad del cliente, en afios

esteivil 1, si es soltero; 2, casado/pareja; 3, separado/divorciado; 4, viudo
cargafam [ Nimero de personas a cargo del cliente
1, por cuenta propia; 2, por cuenta ajena funcionario; 3, por cuenta ajena indefinido; 4, por cuenta ajena
slaboral | eventual; 5, por cuenta propia y ajena funcionario; 6, por cuenta propia y ajena indefinido; 7, por cuenta propia y
ajena eventual, 8, jubilado/prejubilado; 9, desempleado

ingresos | Ingresos medios mensuales, en euros

antigied | Antigiiedad en el trabajo, en afos

propviv__ | 1, si posee vivienda sin cargas; 2, posee vivienda con cargas; 3 no posee vivienda
nuevares | 1, si es de nueva residencia; 0, en olro caso

nuevocli | 1, si es nuevo cliente; 0, en otro caso
compensa_| 1, si tiene compensaciones; 0, en otro caso

numectas [ Nimero de cuentas del cliente

otrasope | 1, si tiene otras operaciones activas; 0, en otro caso
numerope | Numero fotal de operaciones

imptotop | Importe total de las operaciones activas, en miles de euros
numimpag | Nimero de impagos anteriores

duraretr | Duracién méxima del retraso, en meses

proceden

Fuente: Mures et al (2005).

Tabla 11.22. Resultados del modelo prediccion. Mures et al (2005).

ANALISIS DISCRIMINANTE: REGRESION LOGISTICA:
Observado Pronosticado Porcentaje Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos Pagadores Fallidos
Pagadores 52 0 100,00% Pagadores 51 1 98,08%
Fallidos 2 16 88,89% Fallidos 1 17 94,44%
Porcentaje Global de acierto 97,14% Porcentaje Global de acierto 97,14%

Fuente: Elaboracidn propia a partir de Mures et al (2005).

Cabe destacar la importancia de la inclusion del ciclo econémico en la
elaboraciéon de un modelo de credit scoring. En esta linea, Belloti y Crook
(2007) construyeron una aplicacion de scoring utilizando, para ello, la regresion
logistica, en la que trataron de analizar el impacto que tenia la inclusién de una
serie de variables que recogieran las caracteristicas del estado del ciclo de la

economia. Inicialmente, elaboraron el modelo sin las variables
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macroecondmicas, contando tan solo con variables del prestatario y de la
operacion de préstamo, casi todas ellas dummy, las cuales se encontraban ya
contrastadas en la literatura al uso. Seguidamente, sobre este mismo
planteamiento, procedieron a la incorporacion de variables relacionadas con el
ciclo econdmico, tales como: tipos de interés, indice general bursatil, producto
interior bruto, tasa de desempleo, precio de la vivienda, indice de precios y un
ratio de riqueza que incluye valores de renta fija. La investigacion concluye que
la incorporacién de estas variables mejora la capacidad predictiva del modelo,

siendo los tipos de interés la variable que mayor impacto refleja en el analisis.

Por ultimo, Yang et al (2009) desarrollaron una aplicacion de credit
scoring mediante analisis de regresion logistica para préstamos comerciales en
la Republica de China. De los historiales de crédito tan irregulares, lograron
contar con 8 variables explicativas, de las cuales 1 no resultd ser significativa
(tabla 11.23). Tras superar con éxito todos los test sobre la bondad del ajuste,
salvo la prueba de Hosmer-Lemeshow, la cual no era significativa, obtuvieron

un porcentaje correcto en la clasificacion de un 94,7%.

Tabla 11.23. Variables explicativas. Yang et al (2009).

VARIABLES
Edad del cliente
Total Activos
Ratio Cuota / Cantidad del préstamo
Ratio Cuota menor / Cantidad del préstamo
Duracién del préstamo
Numero de cuotas
Ratio Cuotas impagadas / Cuotas totales

Fuente: Elaboracién propia a partir de Yang et al (2009).

Tal y como hemos mencionado con anterioridad, completaremos la
revision de la bibliografia de los modelos de credit scoring que utilizan modelos
de regresion logistica en el ultimo apartado de este epigrafe, donde pondremos
de manifiesto aquellas investigaciones que comparan diversas metodologias en

la explicacion y prediccion del riesgo de impago de los clientes de préstamos.
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1.4.1.4. Modelos Probit

Al igual que los modelos logit, los modelos probit presentan una variable
dependiente categorica o limitada, donde la estimacion de los parametros

también se realiza por el método de maxima verosimilitud.

Los modelos de probabilidad no lineal evitan las estrictas limitaciones

que conllevan los modelos de probabilidad lineal, mediante la reproduccion del
comportamiento de una funciéon de probabilidad. En este sentido, P[K = 1\X]

se especifica de tal forma que no supere los limites de 0 y 1, y con efectos no

lineales de las variables explicativas (figura 11.4)

Figura 11.4. Funcién de probabilidad no lineal.

La principal diferencia de los modelos probit respecto a los logit se
encuentra en su funcion de densidad y en la funcién de distribucion acumulada.
Mientras que los Modelos Logit utilizan la funcion de distribucion logistica, los
Probit hacen lo propio con la funcién de distribucion normal. Asi, si una variable

¢ es normal, con E[¢]=0 y var[¢]=1, su funcién de densidad es:

He)=p—e (20)
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mientras que su funcién de distribucion acumulada:

O()= [—==e 2 dt (21)

Para diferenciar los modelos probit de los logit, las figuras 11.5 y 1.6 nos
muestran las funciones de densidad y las funciones de distribucion acumulada

respectivamente.

T L~
e £ \?{

Figura 11.5. Funciones de densidad normal y logistica.
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Figura II.6. Funciones de distribuciéon acumulada normal y logistical.

Segun lo indicado, el modelo probit puede formularse en términos de

probabilidad, a través de la funciéon normal, como:

1S}

Ply=1|x]= [ g()ar= | Nr 2 dt = d(x'B) (22)

—00 —00

xX'p x'p 1 t

En el modelo probit se supone que la varianza es unitaria y en el modelo
. . . 2 .
logit que la varianza es igual a 7« /3%3,29. Las varianzas de las dos

distribuciones no pueden estimarse, como consecuencia de que la variable
latente es inobservable. Para estimar los modelos es necesario imponer algun
supuesto arbitrario sobre las varianzas de la distribucion. Los valores
seleccionados proporcionan férmulas sencillas y no pueden contrastarse con la

informacion muestral.

Dado que la distribucion normal y la logistica acumulada estan muy
proximas entre si, excepto en los extremos, es poco probable obtener
resultados muy diferentes si se aplican las expresiones (13) 6 (21). Es decir, el
método logit o probit, a menos que las muestras sean grandes, desde una

perspectiva tedrica ofreceran resultados similares en términos de probabilidad
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de impago. La diferencia entre los modelos probit y logit, tal y como indica la

figura 5, se encuentra en que el logit tiene colas ligeramente mas planas.

Se hace extensible para los modelos probit lo explicado en los modelos
logit en lo que a evaluacion del modelo de regresion, validez de éste y bondad

del ajuste se refiere.

Por otra parte, indicar que, a pesar de compartir las mismas ventajas
respecto a evitar los inconvenientes de los modelos de probabilidad lineal, los
modelos probit tienen el inconveniente sobre los modelos logit de que el

proceso de estimacion es relativamente complicado.

B Aplicaciones de credit scoring con Modelos Probit

Ya avanzamos que, dentro de los enfoques econométricos en la
elaboracién de aplicaciones de credit scoring, los modelos de probabilidad
lineal cayeron en desuso por sus desventajas técnicas. Asi los modelos probit
comenzaron a abrirse camino por encima del analisis discriminante ya que
proveen para cada deudor de una probabilidad de impago. Antes de comenzar
la revisibn de modelos de scoring, no podemos dejar de mencionar que los
modelos probit han sido también desarrollados en campos alternativos dentro
del negocio bancario y que no necesariamente tienen una relacidon directa con
el calculo de la probabilidad de impago de un cliente. Asi, Cheung (1996) y
Nickell et al (1998) utilizan modelos probit bivariados para estimar la calificacion

probable y futura de titulos publicos.

De los trabajos pioneros de credit scoring mediante el uso del probit, nos
resulta relevante el estudio de Boyes et al (1989), quienes evaluaron tanto la
probabilidad de impago del deudor, como el beneficio esperado para el banco
de cada operacion de préstamo a sus clientes. Para su propdsito, disponian de
una muestra de 4.632 créditos, de los cuales el 80,1% fueron finalmente
concedidos, mientras que el 19,9% restante corresponde a créditos que fueron
denegados tras la evaluacion de la solicitud del crédito. Respecto a los

concedidos, el 52,2% (41.8% de la muestra) fueron clasificados a priori como
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“buenos” por parte de la institucion, no siendo asi para el 47,8% (38,3% de la
muestra) restante. Las variables empleadas en la construccion del modelo
fueron agrupadas en caracteristicas personales del cliente (edad, estado civil,
cantidad de personas a cargo, tiempo de permanencia en el domicilio actual y
en el empleo actual, nivel educativo, etc.), variables econdmicas y variables
financieras construidas bajo la forma de ratios, por una parte y, por otra,
mediante variables dicotomicas o dummy, de las cuales llegaron a ser
significativas la edad, numero de empleados, nivel educativo, propiedad de
vivienda, ratio gastos / ingresos, domicilio de la compafiia y algunas variables

del historial de crédito.

En la linea del anterior estudio, mas completo resulté ser el de Greene
(1992) en lo que al uso de variables explicativas y resultados se refiere.
Siguiendo una metodologia similar de agrupacion de variables a la empleada
por Boyes et al (1989), Greene (1992) consider6 un mayor numero de
caracteristicas demograficas y socioecondmicas del cliente, asi como variables
del prestamista y variables demograficas y macroeconémicas de la regién en la
que la entidad financiera desarrolla su actividad. En total, dispuso de 69
variables para la construcciéon del modelo. La ecuacion del modelo final
incorporaba 21 variables significativas, y representativas de practicamente
todas las agrupaciones de caracteristicas segun su naturaleza, cuyos
resultados en la prediccion segun el porcentaje correcto de clasificacion para

tres puntos de corte se manifiestan en la tabla 11.24.

Tabla 11.24. Resultados del modelo prediccion. Greene (1992).

Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos
Punto Corte |0,09487 0,12 0,15 0,09487 0,12 0,15 ]0,09487 0,12 0,15

Pagadores 5225 6.464 7.675 4278 3.039 1.828 | 54,98% 68,02% 80,76%

Fallidos 214 329 494 782 667 502 |78,51% 66,97% 50,40%
Total 5439 6.793 8.169 5.060 3.706  2.330
Porcentaje Global de acierto 57,21% 67,92% 77,88%

Fuente: Elaboracioén propia a partir de Greene (1992).

Las conclusiones del estudio de Greene (1992) relativizan los resultados

del modelo, realizando propuestas de mejora sobre su rendimiento. Asi, el
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autor sugiere que, contando con una base de datos mas completa, los
resultados mejoran y es posible cuantificar el incumplimiento en lugar de

calcular simplemente la probabilidad de ocurrencia.

En la linea de las conclusiones de Greene (1992), Tsaih et al (2004)
desarrollaron un método basado en la tecnologia para descargar la informacion
contenida en el sistema de informacién de una entidad financiera que concede
préstamos a pymes y, posteriormente, transformarla en variables adecuadas

para disefiar una aplicacion de credit scoring con analisis probit.

Una importante aplicacidon de modelos probit es la de Falkenstein et al
(2000) al presentar el modelo empleado por Moody’s para predecir el default
de empresas que no cotizan en bolsa, y que se denomina Risk Calc™. En el
trabajo desarrollado explican como seleccionan y transforman las variables
explicativas, como se estima un score para las empresas y como validan la
calibracién y poder discriminatorio del modelo. Del mismo modo, describen la
transformacion de los scores en una medida de probabilidad de impago, a la
que denominan Frecuencia Esperada de Defaults, y su posterior

transformacion en la calificacidén del riesgo de la entidad.

Es comun abordar la decision sobre la concesion o rechazo de un
crédito mediante la realizacion de mas de una regresion. En este sentido,
Jacobsony y Roszbach (2003) realizaron un estudio donde, desarrollando dos
regresiones no lineales mediante analisis probit, consiguieron una herramienta
de decisidén sobre la concesion o rechazo de un crédito y de, si éste fuera
concedido, calculo de la probabilidad de que el crédito fuera reembolsado. De
esta forma, una primera regresion mediante probit determinaba la probabilidad
de obtener un préstamo y, una segunda, la probabilidad de que éste no fuera
fallido. En una muestra de 13.338 créditos de una entidad bancaria Sueca,

disponian de informacion sobre las variables que mostramos en la tabla 11.25.
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Tabla 11.25. Variables explicativas. Jacobson y Roszbach (2003).

VARIABLES

Edad

Hombre - Mujer

Divorciado - No divorciado

Propietario de vivienda

Residencia en gran ciudad

Numero de solicitudes de informacién a la entidad financiera
Registro fiscal del negocio

Ingresos anuales declarados al fisco

Gastos anuales declarados al fisco

Tenencia de ingresos del capital

Ratio Préstamos garantizados / Ingresos

Tenencia de préstamos garantizados

Cantidad concedida del préstamo

Cliente con aval - Cliente sin aval

Porcentaje de crédito sobre el limite que esta siendo utilizado

Fuente: Elaboracién propia a partir de Jacobson y Roszbach (2003).

A continuacion, la probabilidad de que un crédito fuera concedido,
calculada en la primera regresion, pasé a convertirse en variable explicativa en
la segunda regresion que, recordemos, determinaba la probabilidad de que un
crédito fuera o no reembolsado. Finalmente, los resultados obtenidos fueron
utilizados para medir el riesgo de crédito usando la metodologia VaR (value-art-
risk).

Disefiada una estrategia financiera, los modelos probit pueden ser
utilizados para explicar diversos aspectos sobre el riesgo de impago, segun las
variables explicativas empleadas. A este respecto, Bonfim (2009) desarrollo
diez modelos probit que le permitieron extraer una serie de conclusiones
relativas a la probabilidad de impago de los clientes de una entidad financiera
de Portugal disponiendo, para ello, de informacion de mas de 30.000
empresas. Las variables explicativas empleadas fueron extraidas,
fundamentalmente, de los estados financieros de las empresas pertenecientes
al historial crediticio de la entidad. Asi, variables como el crecimiento de las
ventas, el ROA, el ratio de solvencia, el coeficiente de inversién, el ratio de
liquidez fueron comunes en el empleo de todos los modelos probit
desarrollados. Sin embargo, la diferencia entre éstos se encuentra en la
inclusion alternada de variables tales como la antiguedad de la empresa, la

productividad del capital, activos tangibles, el volumen de negocio, las
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garantias del préstamo, el sector econdmico de actividad y el tamafio de la
compainiia. A continuacion, el estudio fue desarrollado contemplando una serie
de variables econdmicas y financieras (crecimiento de las ventas, ROA, ratio de
solvencia, coeficiente de inversion y ratio de liquidez) en términos dinamicos,
es decir, con informaciéon de hasta cuatro afios antes desde la solicitud del
préstamo. Finalmente, el autor incluyo el ciclo econdmico mediante variables

macroecondmicas como factores explicativos del riesgo de impago del cliente.

Los resultados de los modelos construidos sugieren que las
probabilidades de impago vienen explicadas por variables especificas de la
estructura financiera, rentabilidad y liquidez de la compafia, asi como por sus
ventas y por su politica de inversiones. Por otro lado, la situacion econdémica y
financiera dinamica de la empresa, sobre todo en un corto plazo, parece ser
importante para explicar por qué algunas empresas no atienden sus
compromisos de pago. Por ultimo, los resultados obtenidos por Bonfim (2009)
permiten concluir que, teniendo en cuenta el efecto del ciclo econémico
mediante variables macroecondmicas dinamicas, los resultados de los modelos
mejoran considerablemente y, aunque la probabilidad de impago dependa
directamente de caracteristicas econdmicas y financieras especificas de cada
companfia, existen relaciones importantes entre las condiciones
macroecondmicas Yy la probabilidad de no atender correctamente al pago de las

deudas.

[1.4.2. Técnicas No Paramétricas de Credit Scoring

Las técnicas no paramétricas, también conocidas como métodos de

distribucién libre, no se encuentran ligadas a ninguna forma funcional ni

distribucion concreta. Tienen la utilidad de presentar muy pocas restricciones,

ademas de ser funcionales con muestras pequenas. Los principales
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inconvenientes responden, sobre todo, a la dificil comprension de los modelos

y a la ausencia de parametros y probabilidades en la estimacion®.

Las técnicas no paramétricas no tienen como primer objetivo la
busqueda de los parametros de una funcidon conocida, sino que tratan de
obtener formas funcionales que aproximen la funcion objetivo. A partir de ahi,
una vez conocida la forma funcional, se procede a la estimacion de los

parametros de los que depende la funcion objetivo obtenida.

Entre las técnicas no paramétricas mas representativas, elegimos la
programacion lineal, las redes neuronales y los arboles de decision como mas
representativas para la elaboraciéon de aplicaciones y modelos de credit

scoring.

I1.4.2.1. Programacion Lineal

Es un método encuadrado dentro de las técnicas no parameétricas de
credit scoring. En general, este tipo de modelos son mas validos cuando se
desconoce la forma que probablemente tiene la relacion funcional entre las
variables. Los modelos de programacion lineal permiten programar plantillas o
sistemas de asignacion de rating sin perder de vista el criterio de optimizacidn

de clientes correctamente clasificados.

Un inconveniente de esta técnica consiste en que, segun la formulacion
planteada, se admite la posibilidad de concesion parcial de créditos. En la
practica, esta situacion es poco probable, siendo habitual que el crédito sea

totalmente concedido o, por el contrario, rechazado.

Un modelo de programacién lineal con variables discretas trata de:

8 Para mas informacion, véase el trabajo de Yatchew (1998) donde realiza un estudio en el

que se destacan las ventajas e inconvenientes del uso de las técnicas no paramétricas de
credit scoring.
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Max(z) = Zn: 0,C,

i=1

sujeto a:

iqgﬁ
i=1

Vie{l,2,...,n}: C,-Y.C=0

(23)
C, 207, {01}

donde:

Y,: Variable binaria definida de la siguiente forma:

1 sise concede la solicitud 1

0 en caso contrario

El inconveniente que presenta el modelo de programacién lineal con
variables discretas es que los resultados no pueden ser interpretados de la

forma estandar (ya que la funcion objetivo no es continua).

Una aplicacion conocida basada en la metodologia de programacion
lineal es conocida como Data Envelopment Analysis (DEA), desarrollada por
Charnes et al (1978) y cuyo objetivo consiste en asignar una puntuacion de
eficiencia financiera de cada cliente respecto al resto de individuos que forman
parte de una muestra. En este sentido, cada puntuacién se ordena de forma
ascendente tomando como criterio jerarquico la pérdida esperada que sufriria
la entidad financiera con cada uno de sus clientes mediante el establecimiento
de un punto de corte. Los clientes cuyas puntuaciones sean inferiores o iguales
al punto de corte, seran clasificados como clientes fallidos, mientras que el

resto se consideran como clientes pagadores.
B Aplicaciones de credit scoring con Programacion Lineal

Hasta 1980, los métodos disponibles eran basicamente estadisticos.
Freed y Glover (1981a, 1981b) demostraron que el encontrar la funcion lineal

que mejor discrimina entre grupos, dadas unas variables explicativas podia ser
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considerado como un problema de programacion lineal. A partir de entonces,
diversos autores desarrollaron esta técnica, innovando alternativas en la
prediccion de impago de créditos. Este es el caso de Bagjier y Hill (1982), Choo
y Wedley (1985), Glover et al (1988) y Lam et al (1993).

Mencion especial merece el trabajo de Lam et al (1996) en el que crean
un nuevo modelo de programacion lineal con variantes sobre los modelos ya
contrastados en esta disciplina. A partir de las formulaciones sobre
programacion matematica ya existentes, incorporan las desviaciones de los
objetos (créditos) correctamente clasificados, mejorando a aquellos modelos
que no las tienen en cuenta. En una segunda parte de la investigacion, los
autores proponen dos metodologias para determinar el punto de corte 6ptimo
en la clasificacion, el cual es hallado por un procedimiento de busqueda simple.
La muestra empleada en el analisis consta de 300 observaciones dividida
aleatoriamente en dos submuestras de 150 elementos, la primera de ellas para
estimar el modelo y, la segunda para proceder a validarlo. Las variables

explicativas empleadas en el analisis se muestran en la tabla 11.26.

Tabla 11.26. Variables explicativas. Lam et al (1996).

VARIABLE DESCRIPCION
X4 Edad del solicitante
X, Propiedad de vivienda (1 = Si, 0 = No)
X3 Ingresos anuales del solicitante (en miles de dolares)
X4 Tiempo (afios) en el actual empleo
Xs Estado civil (1 = Casado, 0 = Otro)
Xe Ingresos anuales del conyuge (en miles de dolares)
X7 Posesion de cuenta abierta en el banco (1 = Si, 0 = No)
Xg Referencias del cliente (1 = Si, 0 = No)

Fuente: Elaboracién propia a partir de Lam et al (1996).

Siguiendo la metodologia descrita, Lam et al (1996) obtuvieron un
porcentaje correcto elevado en la clasificacion, alcanzando un 99,33% de
acierto para la muestra de estimacion y corroborado por un 93,33% en la
muestra de validacién, demostrando, ademas, que superaba ampliamente el

porcentaje correcto en la clasificacion obtenido con analisis discriminante.
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Ya hemos comentado que el DEA puede ser utilizado para resolver
problemas de clasificacion de los clientes de las entidades financieras.
Mediante el uso de esta técnica de programacion matematica, Emel et al
(2003) desarrollaron un modelo de credit scoring empleando, para ello, datos
actuales de 82 empresas industriales compilados en el historial de crédito de
un banco de Turquia. Como variables explicativas, los autores utilizaron 46
ratios financieros de las empresas, agrupandolos segun su naturaleza. Asi, se
consideraron ratios relativos a préstamos bancarios, activo fijo, rentabilidad,
apalancamiento, estructura financiera, liquidez, ventas y coste de las ventas. El
resultado del DEA fue posteriormente comparado con la clasificacion subjetiva
realizada a partir de las opiniones de expertos. En base a los resultados, el
DEA no mejoraba la opinion ofrecida por los expertos respecto a cada crédito,
hecho que parece légico teniendo en cuenta que el DEA no considera
informacion a priori y que la muestra empleada contiene un reducido numero

de observaciones.

[1.4.2.2. Redes Neuronales

La inteligencia artificial implica que las maquinas y la tecnologia realizan
tareas que, generalmente, han sido desarrolladas por seres humanos. Aun mas
practicos, Nebendah (1988) y Delgado (1998) aportan conceptos de
inteligencia artificial considerandola como un campo de estudio enfocado a la
explicacion y emulacion de la conducta inteligente en funcion de procesos
computacionales basados en la experiencia y en el continuo conocimiento del

entorno.

Las redes neuronales, manifestacion directa de una inteligencia artificial,
pueden utilizarse como una metodologia catalogada dentro de las técnicas no
paramétricas de credit scoring. Las redes neuronales artificiales tratan de imitar
al sistema nervioso, de modo que construyen sistemas con cierto grado de
inteligencia. Tal y como se muestra en la figura 1.7, la red esta formada por una
serie de procesadores simples, denominados nodos, que se encuentran

interconectados entre si. Como nodos de entrada consideramos las
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caracteristicas o variables de la operacion de crédito (X;), siendo el nodo de
salida, la variable respuesta definida como la clasificacién del cliente, pagador
o moroso. La finalidad de cada nodo consiste en dar respuesta a una
determinada senal de entrada. El proceso de credit scoring mediante el uso de
esta técnica resulta ser complicado, dado que el proceso interno de aprendizaje
funciona como una “caja negra” (capa oculta), donde la comprension de lo que
ahi ocurre requiere la practica de conocimientos especializados.

CAPA CAPA CAPA
INPUT OCULTA OUTPUT

Y, €(0,1)

Variables (X1, X2, ..., Xk)

Figura I.7. Red neuronal artificial.

Cada uno de los nodos de una red neuronal realiza la funcion de
procesador con la finalidad de otorgar una respuesta a toda sefial de entrada
recibida. Al igual que en el campo neuroldgico, cada nodo se retroalimenta de
un estimulo percibido por los nodos que les rodean, transformando toda esa
informacion recibida mediante calculos internos en un unico valor de salida,
siendo éste enviado al resto de nodos. Segun se aprecia en la figura 11.8, en los
nodos de entrada, se identifican los pesos (w;) que ayudan a cuantificar el
efecto que producen unos elementos sobre otros. De este modo, la sefal de
entrada total a cada una de las N neuronas de la capa intermedia se calcula
sumando los vectores de entrada ponderados por sus pesos correspondientes;

esto es:
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k
Y, = wa (24)

donde x; representa el valor de la variable j, wj las ponderaciones asociadas a
la conexidén entre la neurona de entrada i y la intermedia j, e Yj, la senal
respuesta total de entrada a la neurona j. Con posterioridad, a dicha entrada se
le aplica una determinada funcion previamente definida, denominada funcién
de activacion, proceso que nos permite obtener el valor de salida de cada nodo
intermedio, F(z);. Finalmente, dicho valor de salida es conducido a la neurona
de salida identificada en la capa output mediante la correspondiente conexién

ponderada.

X1
— Wy DENTRITAS CUEREQ

X2

X3

Axones Sinapsis

Figura 11.8. Funcionamiento de una red neuronal artificial.

Del mismo modo que en el cerebro bioldgico, la red neuronal artificial
almacena el conocimiento aprendido en los pesos, de tal manera que,
siguiendo una serie de patrones, éstos se van modificando hasta que se
obtiene una regla general que permite la realizacién de una tarea determinada,
en nuestro caso, el pronéstico de la morosidad bancaria. Una vez terminado el
proceso de autoaprendizaje, la red se encuentra en disposicion de realizar un
pronéstico con tan solo introducir las variables de entrada (incluso estando

incompletas o presentando ruido) y proporcionando una salida.
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El comienzo de la utilizacion de redes neuronales, algoritmos basados
en inteligencia artificial susceptible de entrenamiento, dio un fuerte impulso al
credit scoring. Por su capacidad de entrenarse a si mismas a partir de datos
pasados o historicos, las redes neuronales pueden establecer una relacion
entre las distintas caracteristicas de un prestatario y la probabilidad de
incumplimiento del crédito que se le otorgd. Ademas, las redes neuronales
pueden intensificar la precision de dicho prondstico a un nivel mas avanzado
que las técnicas paramétricas de credit scoring, ya que son capaces de percibir
esas interdependencias que no se pueden controlar con otros métodos o

medios.

Los variantes mas frecuentes de aplicaciones de redes neuronales®, son:

Mixture of experts (MOE)
Radial basis function (RBF)
Multi-layer perceptron (MLP)

Learning vector quantization (LVQ)

S O O

Fuzzy adaptive resonance (FAR)

La principal ventaja de las redes neuronales es la capacidad que éstas
tienen de generalizacién, es decir, aprendizaje a partir de observaciones reales.
Por otra parte, esta técnica es bastante tolerante a los errores, debido a que el
conocimiento ha sido distribuido entre los pesos de las conexiones. Otra
ventaja significativa reside en el comportamiento aceptable que muestra la
técnica en la elaboracion de un credit scoring cuando no se dispone de una
fiable base de datos, puesto que existe la posibilidad de completar los datos

mediante el aprendizaje de la red.

Como principal desventaja, hay que sefalar la gran dificultad en la
comprensiéon de la aplicacion. EI denominado efecto black box (caja negra)

hace que, tras la introduccién de las variables input, se desconozca la

® Paraun mayor detalle, consultese West (2000)
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naturaleza de las relaciones entre las variables independientes y dependientes.
Por otra parte, requieren de la definicidn de muchos parametros a priori antes
de poder aplicar la metodologia. Y, por ultimo, un aspecto muy importante para
nosotros, las redes neuronales no estiman las probabilidades de impago de

forma directa.

B Aplicaciones de credit scoring con Redes Neuronales

Davis et al (1992), publicaron un trabajo de comparacion entre diferentes
alternativas de clasificacion de clientes solicitantes de créditos, en el que
destacaban un poder predictivo mayor de las redes neuronales sobre otras
técnicas paramétricas de credit scoring. Con posterioridad, Ripley (1994) y
Rosenberg y Gleit (1994) describieron algunas de las aplicaciones de las redes
neuronales empleadas en las decisiones gerenciales sobre el crédito y sobre la
deteccion del fraude. Desde entonces, gracias al progreso derivado de las
nuevas tecnologias, se han disefiado sistemas avanzados para el objetivo de la

clasificacion de buenos y malos clientes potenciales.

Dada la complejidad del método de aplicacién de las redes neuronales,
nos proponemos sintetizar los estudios de mayor relevancia de la literatura
especializada sobre esta técnica en un cuadro resumen explicativo de las
variables empleadas, el tipo de red neuronal utilizada, asi como los resultados
obtenidos. Bajo esta consideracion, en la tabla 11.27 se identifican algunos
modelos de credit scoring aplicando redes neuronales relevantes para la
obtencidon de una serie de conclusiones finales del presente -capitulo,
fundamentalmente, en relacién a las variables independientes empleadas por
cada autor, asi como en los resultados de la investigacion. Téngase en cuenta
que en dichos resultados se hace referencia a los conceptos de sensibilidad,
especificidad y porcentaje global de acierto. Se entiende por sensibilidad la
probabilidad de clasificar correctamente a un cliente que atiende el pago de sus
deudas. Por el contrario, la especificidad es la probabilidad de clasificar

correctamente a un cliente fallido.
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Tabla I1.27. Modelos de Credit Scoring aplicando redes neuronales.

Fecha . . . . . . . L
Autores publicacién Namero de observaciones Variables independientes Tipo de Red Neuronal Resultados de la investigacion
MOE Sens.: 85,72% Espec.: 52,25% Global: 75,66%
) ) ) 24 variables del historial de crédito, balance, destino del RBF Sens.: 86,53% Espec.: 47,01% Global: 74,60%
1000 (Entidad financiera . . . ) L
WEST (2000) Alemana) crédito, relativas al préstamo e informacion personal del MLP Sens.: 86,48% Espec.: 42,47% Global: 73,28%
cliente Lva Sens.: 75,07% Espec.: 51,86% Global: 68,37%
FAR Sens.: 59,61% Espec.: 51,17% Global: 57,23%
MOE Sens.: 85,43% Espec.: 87,54% Global: 86,68%
) N 6 variables continuas y 8 categoricas (no referidas por RBF Sens.: 86,85% Espec.: 87,26% Global: 87,14%
690 (Entidad financiera X - IR
WEST (2000) Australiana) contrato de confidencialidad entre el autor y la institucion MLP Sens.: 84,60% Espec.: 86,74% Global: 85,84%
f .
inanciera) Lva Sens.: 82,90% Espec.: 82,87% Global: 82,97%
FAR Sens.: 74,34% Espec.: 76,12% Global: 75,39%
Pertenencia de teléfono - Pertenencia de cuenta
corriente - Afios de empleo - Estado civil - Sexo - Saldo
1000 (Entidad financiera de la cuenta de ahorro - Historial de crédito - Clustering
Alemana) Propiedades - Destino del crédito - Afios en el actual + .
HSIEH (2005) - domicilio - Situacion laboral - Régimen de vivienda - Resultados para amoas enfidades en base a 10
690 (Entidad financiera Cantidad del préstamo - Numero de créditos anteriores - MLP grup
Australiana) Garantias - Numero de personas a cargo del prestatario -
Duracién del préstamo - Trabajador extranjero - Edad del
prestatario
Importe de las ventas
Ratio: Benef. despues impuesto / Capital empleado Analisis Regresion Logistica Sens.: 71,36% Espec.: 70,51% Global: 70,77%
ROE
Ratio: (Deuda C/P + Deuda L/P) / Activo total MLP Sens.: 74,07% Espec.: 72,14% Global: 73,63%
Ratio: Pasivo corriente / Activo total
60 Empresas (30 pagadoras y 30 Ratio: Activo corriente / Pasivo corriente LvQ Sens.: 78,87% Espec.: 76,54% Global: 77,84%
YU ET AL (2008) fallidas)
Ratio: (Activo corriente - Pasivo corriente) / Activo total
Tiempo transcurrido entre la fecha de impago y la fecha FAR Sens.: 79,00% Espec.: 79,00% Global: 79,00%

de vencimiento del crédito
Tiempo de funcionamiento de la empresa
Dummy : 1 Empresa auditada 3 afios antes, 0 Otro

Dummy : 1 Auditor de reconocido prestigio, 0 Otro
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Tabla I1.27. Modelos de Credit Scoring aplicando redes neuronales (continuacion).

Fecha , . . . . ) . . L o
Autores publicacién Numero de observaciones Variables independientes Tipo de Red Neuronal Resultados de la investigacion
Regresion Lineal Sens.: 61,19% Espec.: 65,25% Global: 63,38%
Afio de nacimiento - Numero de hijos - NUumero de otras B - . . .
personas a su cargo - Teléfono en el domicilio - Ingresos Regresioén Logistica Sens.: 61,69% Espec.: 65,46% Global: 63,72%
125 o 02 pagacos y St Stuecn e see
YU ET AL (2009) 323 fallidos) I—nElnetlstilad financiera Préstamo hipotecario - Desembolsos pendientes de la MLP Sens.: 60,20% Espec.: 63,97% Global: 62,22%
9 hipoteca o alquiler - Desembolsos pendientes de LvQ Sens.: 67,41% Espec.: 72,07% Global: 69,92%
préstamos - Desembolsos pendientes en compras varias FAR Sens.: 76,87% Espec.: 82,94% Global: 80,14%
- Desembolsos pendientes en tarjetas de crédito.
Regresion Lineal Sens.: 82,29% Espec.: 82,17% Global: 82,21%
Regresioén Logistica Sens.: 83,33% Espec.: 82,80% Global: 83,00%
653 Créditos (357 conceQidos y Porrazones de confidencialid’ad, tanto los atributos RBF Sens.: 84,38% Espec.: 83,44% Global: 83,79%
YU ET AL (2009) 296 rechazados) - Entidad empleados en el modelos, asi como sus valores, fueron
financiera Japonesa sustituidos por simbolos. MLP Sens.: 81,25% Espec.: 80,89% Global: 81,03%
LvQ Sens.: 82,29% Espec.: 78,98% Global: 80,24%
FAR Sens.: 86,46% Espec.: 85,99% Global: 86,17%
Tiene chequera (categorica) - Duracién del préstamo
(numérica) - Historial de crédito (categérica) - destino del
crédito (categorica) - Cantidad desembolsada (numérica)
- Posee cuenta de ahorro (categorica) - Tiempo en el Regresion Lineal Sens.: 62,33% Espec.: 71,50% Global: 66,00%
NN . )
actual <_amp|e_o (catego’n(_:a) % de mstglgmones sobre la Regresién Logistica Sens.: 69,00% Espec.: 77,50% Global: 72,40%
1,000 Créditos (700 concedidos renta disponible (numérica) - Estado civil y sexo
. 5rica) - i 5rica) - Ti RBF Sens.: 71,00% Espec.: 78,50% Global: 74,00%
YU ET AL (2009) y 300 rechazados) - Entidad (C?te?"f'c.a) dGara”“,a.s (Cat‘;g"”.cag dT'emp:’ enla o ESP ’ ’
financiera Alemana actual vivienda (numérica) - Propiedades (categérica) - MLP Sens.: 67,33% Espec.: 75,00% Global: 70,40%
Edad (numérica) - Otras instalaciones (categorica) -
Vivienda (categdrica) - Nimero de créditos concedidos Lva Sens.: 74,67% Espec.: 80,50% Global: 77,00%
con anterioridad (numérica) - Situacién laboral FAR Sens.: 80,33% Espec.: 84,50% Global: 82,00%

(categorica) - Numero de personas a su cargo
(numérica) - Pertenencia de teléfono (categérica) -
Trabajador extranjero (categorica)

Fuente: Elaboracién propia.
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En la literatura especializada de credit scoring, resulta comun
encontrarse con investigaciones en las que se utilizan las redes neuronales
como técnica a la hora de plantear una determinada aplicacién. Sin embargo,
con objeto de resaltar su poder predictivo, las redes neuronales suelen ser
comparadas con otras técnicas, tanto paramétricas como no paramétricas. A
este respecto, completamos la revision de la bibliografia referida a este
apartado unas lineas mas adelante en el epigrafe relativo a la comparativa de

modelos de credit scoring construidos mediante el uso de diferentes técnicas.

11.4.2.3. Arboles de Decisiones

Los arboles de decision se constituyen como una técnica no parameétrica
de clasificacion binaria que permite separar las observaciones de una muestra

asignandolas a grupos previamente establecidos.

La principal ventaja de esta metodologia es que no esta sujeta a
supuestos estadisticos referentes a distribuciones o formas funcionales.
Aunque conllevan una comprension interna dificil sobre su funcionamiento,
presentan relaciones visuales entre las variables, los grupos de la variable
respuesta y el riesgo, por lo que constituye un método muy util en el credit

scoring.

La construccion de arboles se puede entender como un tipo de seleccion
de variables (similar al utilizado en regresion), donde la obtencion de resultados
viene dada por la ejecucion de un proceso interno automatico. Lo mas habitual
es utilizar esta técnica como método de clasificacion, aunque es posible
construir arboles de regresion en los que cada nodo final es un valor predicho.
La diferencia entre ambos estriba en el tipo de variable dependiente que se
utiliza; mientras que en el arbol de clasificacidon es una variable cualitativa en el

de regresidn es cuantitativa.
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Los algoritmos mas comunes para construir los arboles de decision son
el CART (Classification and regression trees), ID3, C4.5 y C5, persiguiéndose
en cada uno de ellos la separacion éptima en la muestra, de tal modo que los
grupos de la variable respuesta ofrezcan distintos perfiles de riesgo. En
cualquiera de los casos se generan n nodos terminales y una escala de
probabilidades con n valores posibles que conducen al resultado final y a la
probabilidad empleada para validar el modelo y calcular la pérdida esperada

Por ejemplo, el modelo CART tiene como objetivo dividir sucesivamente
la muestra original en submuestras mediante el uso de reglas univariantes con
objeto de identificar la variable independiente que diferencie mejor la division. A
continuacion, el algoritmo se centra en cada una de las variables explicativas
analizando puntos de corte, con la intenciéon de elegir aquella variable que
aporte una mayor homogeneidad a los nuevos subgrupos. El proceso finaliza
cuando resulte imposible realizar una nueva division que mejore la
homogeneidad existente, segun se comprueba en la figura 11.9. En esta figura
también puede verse que el modelo reproduce un arbol compuesto por una
serie de nodos y ramas que representan, respectivamente, los grupos y las
divisiones que se van generando de la muestra original. Cada uno de los nodos

terminales representa el grupo con el menor coste esperado del error o, dicho

.
feNERS

/ \

0 1 0 1

de otra forma, aquel con menor riesgo.

—

(=]
/
=

Figura I1.9. Estructura de un arbol de decision.
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Las ventajas técnicas con las que cuenta esta metodologia son la
simplicidad, potencia y estabilidad. Hablamos de simplicidad como factor
relevante por la gran comprensién y entendimiento sobre el funcionamiento y
prediccion del modelo. De potencia, como medida de la capacidad de
discriminacion correcta entre clientes pagadores y clientes fallidos. Y
estabilidad, como propiedad que el modelo tiene para conservar la capacidad

de discriminacioén, a la vez que detecta cambios en la calidad de la cartera.

Para medir la capacidad de discriminacion, suele emplearse la prueba
de bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov para dos muestras, la curva ROC

(Receive Operative Curve) y el coeficiente de Gini.

B Aplicaciones de credit scoring con Arboles de Decisién

El modelo RPA (Recursive Partioning Algorithm), presentado
originalmente por Friedman (1977), puede ser considerado como un
procedimiento no paramétrico de clasificacion Bayesiana para el analisis
financiero que, basado en patrones de reconocimiento, tiene los atributos tanto
del enfoque de clasificacién univariado clasico como el de los procedimientos

multivariados.

Junto con Friedman (1977), precursor de esta técnica de credit scoring,
las aportaciones de Breiman et al (1984), Marais et al (1984) y Frydman et al
(1985) fueron determinantes para el desarrollo de otros trabajos bajo la
utilizacién de esta metodologia. Entre ellos, Makowski (1985), Coffman (1986) y
Carter y Catlett (1987) aplicaron modelos de arboles de decision para la
clasificacion de clientes en términos de credit scoring. Boyle et al (1992)
realizaron un estudio comparado de esta metodologia frente al analisis
discriminante, enfrentando asi una técnica no paramétrica frente a otra

parameétrica.
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[1.4.3. Modelos comparativos de Credit Scoring

Tras haber planteado las técnicas que, histéricamente, han tenido una
mayor relevancia en la construccion de modelos y aplicaciones de credit
scoring, asi como los ejemplos mas representativos de cada uno de ellas, nos
planteamos ahora realizar una comparacion de los resultados obtenidos
mediante la aplicacion de diferentes metodologias revisadas para la
clasificacion de clientes solicitantes de un crédito. Para ello, en el cuadro 28
hemos recopilado los estudios que, tras considerar un historial de crédito
idéntico o similar para todas las metodologias empleadas, comparan el
porcentaje correcto de clasificacion de clientes para modelos de credit scoring

construidos tras emplear tanto técnicas paramétricas, como no paramétricas.

Si nos preguntamos cual de todas las técnicas analizadas es la mas
conveniente, no podemos decantarnos por alguna sobre el resto. Asi lo
apuntan Hand y Henley (1997) al afirmar que, en general, no existe un método
mejor que otro. Lo que no cabe duda es que un resultado 6ptimo de todo
modelo de credit scoring se obtiene con un analisis pormenorizado de los
recursos con los que se cuenta. La eleccion de una técnica de scoring correcta
se convierte en un aspecto fundamental en el desarrollo de esta investigacion,
dependiendo de aspectos esenciales como la estructura de la base de datos, el
tipo de variables empleadas y del conocimiento de los valores anadidos que

suponen el empleo de cada uno de los métodos de calificacion.

Asi, en la tabla 11.28 puede apreciarse como no existe una técnica
especifica que resuelva el problema de la clasificacion de clientes de una forma
mas satisfactoria que otras. Es mas, en numerosas ocasiones son los modelos
paramétricos los que pronostican con mayor grado de acierto el pago e impago
del prestatario, lo cual indica que no siempre los modelos mas sofisticados

predicen mejor.
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Tabla 11.28. Resumen de resultados de estudios sobre comparacion de modelos.

PORCENTAJE CORRECTO DE CLASIFICACION

Andlisis

L : : Programacién Arboles de
Discriminante o Modelo Logit Modelo Probit gLineaI Redes Neuronales Decisiones
Regresion Lineal
S“”'V(jsgasr;)y Kim 87,50% 89,30% - 86,10% - 93,20%
Boyle et al (1992) 77,50% - - 74,70% - 75,00%
Henley (1995) 73,40% 43,30% - - - 43,80%
Desai et al (1996) 81,12% 81,70% - 80,75% 80,46 -
Arminger et al o o o
(1997) - 67,59% - - 65,25% 66,42%
Desai et al (1997) 66,50% 67,30% - - 66,40% 67,30%
Yobas et al (2000) 68,40% - - - 62,00% 62,30%
Lee et al (2002) 71,40% 73,50% - - 73,70% (77,00%)° -
Malhotzgoyolg/l)alhotra 69.30% i ) ) 72,00% )
Baesen (2003)° 88,30% 87,40% - 88,30% 88,30% 90,40%
( )
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Tabla I1.28. Resumen de resultados de estudios sobre comparacion de modelos (continuacion).

PORCENTAJE CORRECTO DE CLASIFICACION

AUTOR/ES Analisis

L . : Programacion Arboles de
Discriminante o Modelo Logit Modelo Probit gr Redes Neuronales -
R Lineal Decisiones
Regresion Lineal
Huang et al (2006) - 86,19% - 87,93% 68,42% 85,81%° 87,06%"

Hu y Ansell (2007) -

84,31% (88,70%)°

85,12% (87,72%)°

88,21% (89,51%)°  88,29% (88,69%)°

Abdou (2009) 85,42% 82,81% - - 89,58% -
Abdou y Pointon o o ) ) o )
(2009) 79,40% 82,09% 87,64%
Chuang y Lin (2009) 76,00% 76,50% - - 79,50% (86,00%)" 77,50%
Zhou et al (2010) 72,07% 77,22% 77,27% - 75,30% 70,35%

# Modelo hibrido de red neuronal y analisis discriminante
®Se ha escogido el modelo de mayor porcentaje correcto de clasificacion

°CART
°C4.5

¢ Resultados incorporando variables del entorno econémico

" Red neuronal hibrida

Fuente: Elaboracion propia.
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[1.5. ANALISIS DEL RIESGO DE CREDITO EN LAS INSTITUCIONES DE

MICROFINANZAS

Desde el origen de la actividad microfinanciera, esta disciplina ha
evolucionando en la implementacion de modelos y aplicaciones de credit

scoring, incluso salvando las limitaciones que ello conlleva.

Hasta la fecha, han sido escasos los modelos de credit scoring
desarrollados en el ambito de las microfinanzas y, teniendo en cuenta el
elevado numero de ellos elaborados para la banca, llegamos a la conclusion de

que se trata de una parcela de la investigacion muy poco desarrollada.

En el presente epigrafe, nos marcamos como objetivo recopilar los
modelos de credit scoring que han sido desarrollados para las instituciones de
microfinanzas y orientados a pequefos negocios, los cuales tratan de basar la
decisiéon de concesion o rechazo de la solicitud de un microcrédito en un

sistema objetivo de calificacion.

[1.5.1. El modelo de Vigano

La primera aplicacion de credit scoring conocida en microfinanzas
corresponde a Vigano (1993), quien elabor6 un modelo de calificacién
estadistica para una entidad de microfinanzas de Burkina Faso, cuya mision es
la de facilitar el acceso a los recursos financieros a clientes que viven y

trabajan en una zona rural.

En su intencién, Vigano (1993) elaboré un modelo basado en un analisis
discriminante multivariante con objeto de concluir en una interpretacion tedrica
relativa a los determinantes del riesgo de crédito en las microfinanzas. Para
ello, se hizo de una base de datos de 100 observaciones obtenida tras el
disefio de un cuestionario tendente a compilar informacién obtenida de clientes

y de analistas de crédito. Las variables explicativas empleadas en el modelo y
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que mostramos en la tabla 11.29, fueron posteriormente agrupadas en 13
factores, los cuales fueron empleados para la construccién del modelo final de

scoring.

Tabla 11.29. Variables explicativas. Vigano (1993).

VARIABLES EXPLICATIVAS

Sexo (dummy)

Proyectos del sector publico (dummy)

Edad

Donaciones exteriores al proyecto (dummy)

Estado civil (dummy)

Lugar de la primera reuniéon (dummy)

Proximidad a la entidad (dummy)

Donaciones (dummy)

Agricultura (dummy)

Intervienen donantes en la primera reunion (dummy)

Cria de ganado (dummy)

Iniciativa en la solicitud (dummy)

Comercio (dummy)

Lugar de la negociacion (dummy)

Jubilado (dummy)

Lugar del desembolso (dummy)

Nivel tecnoldgico (categdrica)

Lugar del reembolso (dummy)

Flexibilidad estructural (dummy)

Responsabilidad en el desembolso (dummy)

Dependencia del tiempo (dummy)

Cuantia del préstamo

Fuente de ingresos (dummy)

Cuantia concedida / Cuantia solicitada

Ingresos monetarios (dummy)

Forma del desembolso del préstamo (dummy)

Acceso al mercado (dummy)

Reembolso monetario (dummy)

Tomador de precios (dummy)

Reembolso mediante salario o pension (dummy)

Ingreso minimo periédico / Cuantia del préstamo

Reembolso directo mediante las ventas (dummy)

Ingresos anuales / Deuda anual vencida

Duracién del préstamo en meses

Total activo

Periodicidad de las cuotas

Tipo de tierra (categorica)

Dias de retraso del desembolso

Teléfono (dummy)

Criterio de determinacién de la cuantia (dummy)

Préstamos refinanciados

Tipo de interés del préstamo

Préstamos actualmente vencidos

Tipo de interés compuesto del préstamo

Total deuda

Hipotecario (dummy)

Total deuda / Total activos

Declaracién jurada de bienes (dummy)

Destino del préstamo: Agricultura (dummy)

Garantias de mercado (dummy)

Destino del préstamo: Cria de ganado (dummy)

Garantias personales (dummy)

Destino del préstamo: Comercio (dummy)

Impagos pasados

Destino del préstamo: Agricultura (dummy)

Préstamos actuales en la entidad

Destino del préstamo: Todo lo anterior (dummy)

Cuentas de ahorro en la entidad (dummy)

Otros préstamos bancarios (dummy)

Calidad de la informacién (dummy)

Préstamos con otros bancos / Cantidad del proyecto

Fuente de la informacion (dummy)

Porcentaje de autofinanciacion

Empresa de reciente creacion (dummy)

Asociado al organismo GV (dummy)

Fuente: Elaboracion propia a partir de Vigano (1993).

Finalmente, observamos en la tabla 11.30 los resultados del modelo de
scoring para una entidad de microfinanzas que, segun se ha podido comprobar,
se han limitado a establecer un sistema de clasificacion del cliente entre

pagadores y fallidos sin aportar informacién sobre la probabilidad de impago.
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Tabla 11.30. Resultados del modelo prediccion. Vigano (1993).

ANALISIS DISCRIMINANTE:

Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos
Pagadores 32 19 62,75%
Fallidos 4 45 91,84%
Porcentaje Global de acierto 77,00%

Fuente: Elaboracién propia a partir de Vigano (1993).

[1.5.2. El modelo de Sharmay Zeller

Sharma y Zeller (1997) utilizaron una variante de los modelos

paramétricos no lineales denominada Tobit'®

, para elaborar un modelo de credit
scoring de caracter explicativo en una entidad de microfinanzas de Bangladesh.
Dicho modelo fue construido sobre una cartera de 868 microcréditos solidarios
y mancomunados, en los que la constitucion de grupos de clientes constituye la
principal caracteristica de la base de datos utilizada para la elaboracién del
modelo. Segun se muestra en la tabla 11.31, 18 fueron las variables explicativas
empleadas, de las cuales 5 resultaron ser estadisticamente validas con un 5%

significacion.

Aunque no se refieren resultados sobre la prediccién de nuevos créditos,
el modelo resultd ser interesante al identificar algunos factores que influian en

el impago de programas de microcréditos a grupos de personas.

Las conclusiones finales del trabajo hacen referencia a que la practica
bancaria puede dar sus frutos en el ambito de las microfinanzas, abogando por
una relacion a largo plazo rentable entre las IMFs y aquellas personas que

tienen dificil acceso a los recursos financieros Los autores también sugieren

10" El modelo Tobit se define como un modelo de variable latente en el que:
y* =B, +xB +u,ulx ~ Normal(0,57)

y =max(0,y")

(25)

donde, la variable latente y* satisface las suposiciones del modelo lineal clasico al poseer una
distribucién homocedastica normal con una media condicional lineal.
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que el proceso de formacién de grupos solidarios y mancomunados incrementa

el éxito en el reembolso y devolucion del crédito recibido.

Tabla I1.31. Variables explicativas. Sharmay Zeller (1997).

VARIABLES

Valor del préstamo en la moneda de Bangladesh

Tamafio del grupo solidario o mancomunado

Calidad y tamafio de los terrenos de los clientes

Porcentaje de crédito concedido sobre el solicitado

Caracteristicas culturales relativas entre los miembros del grupo

Numero de incidencias personales de los miembros del grupo (*)

Proporcion de miembros del grupo que se dedican a la explotacion agricola

Proporcion de nifios de todos los hogares del grupo

Proporcién de mujeres de todos los hogares del grupo

Variable dummy en la que 1, si el grupo lo ha formado la entidad 6 0, si ha sido
formado particularmente

Duracién del préstamo solidario o mancomunado

Distancia desde el lugar de explotacion hasta nueve centros de servicios varios

Numero de grupos existentes en el lugar de la explotacién (*)

Variable dummy en la que 1, si el lugar de explotacion se encuentra dentro del
programa "food-for-work" 6 0, en caso contrario (*)

Proporcion de tierra cultivada en regadio (*)

Numero de personas participantes en el grupo por cada 1.000 habitantes (*)

Dummy sucursal A

Dummy sucursal B

(*) Variables significativas al 5%

Fuente: Elaboracién propia a partir de Sharma y Zeller (1997).

11.5.3. El modelo de Zeller

Muy similar al anterior fue el trabajo de Zeller (1998) en el que, aplicando
la misma metodologia estadistica (Tobit) elaboré un modelo explicativo de
credit scoring para una entidad de microfinanzas de Madagascar, con un
historial de crédito compuesto por informacidon relativa a 168 lineas de

microcrédito concedidas a grupos solidarios 0 mancomunados.
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Cada programa o linea de microcréditos contenia informacién que fue
tomada en consideracion bajo 19 variables relativas a las caracteristicas de la
comunidad o region en la que se desarrollaba la actividad productiva,
caracteristicas del programa o linea de microcréditos en grupo y caracteristicas
del grupo, en si, al cual se le concedia la linea de crédito. Finalmente, 7 fueron

las variables que resultaron ser significativas a un nivel del 5%.

El alto grado de parecido de este trabajo con el anterior converge en la

obtencién de unas conclusiones similares entre las dos investigaciones.

Por otro lado, resulta interesante mencionar que Schreiner (2003) alega
que los modelos planteados por Sharma and Zeller (1997), Reinke (1998) y
Zeller (1998) no son estadisticamente validos, al igual que indica que los
modelos de Sharma y Zeller (1997) y de Zeller (1998) no son viables al estar
construidos sobre grupos mancomunados, argumentando que el scoring no

tiene validez para préstamos en grupo.

11.5.4. El modelo de Reinke

Reinke (1998) por su parte disend un modelo de scoring para una
entidad de microfinanzas de Sudafrica, en su intencion de identificar los
factores mas relevantes en el impago de los clientes de la institucion. Para ello,
dispuso de un historial de crédito extraido en la organizacién, compuesto de
informacion acerca de 1.641 clientes, de los cuales 459 correspondian a una
sucursal de una pequeia localidad rural y 1.182 lo eran de una sucursal de la
capital del pais (Johannesburgo). Las ocho variables explicativas del fendmeno
de impago, y que finalmente formaron parte del modelo final, son mostradas en
la tabla 11.32. En dicho cuadro puede apreciarse como las variables explicativas
consideradas para el modelo son variables dummy que reflejan la pertenencia,

0 no, de una determinada cualidad.

206



CAPITULO II: ANALISIS DEL RIESGO DE CREDITO EN LAS INSTITUCIONES DE
MICROFINANZAS

Tabla 11.32. Variables explicativas. Reinke (1998).

VARIABLE DESCRIPCION

Sexo Dummy: 1 = Hombre; 0 = Mujer

indice interno estandarizado sobre el nivel educativo del
cliente. (0 <EDU < 1)

Dummy : 1 = Calificado con problemas potenciales; 0 =
Calificado sin problemas potenciales

Nivel educativo

Clasificacion del cliente

Dummy : 1 = Préstamo inciado antes del 01/01/1994; 0 =
Préstamo inciado después del 01/01/1994

Dummy: 1 = Cliente es propietario de un negocio; 0 =
Cliente no es propietario de un negocio

Duracién

Propiedad de negocio

Dummy : 1 = Cliente no trabaja con la cadena de

Spaza hipermecados SPAZA; 0 = Lo contrario

Edad Dummy : 1 = Cliente naci6é antes de 01/01/1965; 0 = Cliente
nacié después de 01/01/1965

Zona Dummy : 1 = Sucursal de Johannesburgo; 0 = Sucursal de

localidad extrarradio

Fuente: Elaboracion propia a partir de Reinke (1998).

Respecto al resto de la investigacidon, conviene mencionar que el autor
no refiere resultado alguno de la misma, a la vez que tampoco realiza ninguna
valoracion del modelo con medidas de bondad del ajuste. Sin embargo,
teniendo en cuenta que se trata de un modelo explicativo sin intencion, al
parecer, de contribuir al prondstico de nuevos clientes, aporta una
interpretacion detallada de los factores que incorporan una probabilidad de
impago sobre el crédito concedido, todo ello, en funcidn de los signos de los

estimadores obtenidos en el modelo final.

11.5.5. El modelo de Schreiner

El modelo de Schreiner (1999), quizas constituya la aplicacion mas llana
y sencilla en cuanto a su entendimiento, de los modelos de credit scoring
planteados para entidades de microfinanzas, motivo por el cual dicho modelo
se constituye como una referencia de todas las aplicaciones de calificacion

estadistica para los clientes de microcrédito.
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Este modelo fue elaborado para Bancosol, una IMF de Bolivia, cuya
sucursal de La Paz se erige como la agencia microfinanciera con mayor
numero de clientes a nivel mundial, y en la que se contaba con un historial de

crédito con informacion de 39.956 préstamos.

En el disefio del modelo de scoring para la entidad boliviana, el autor
disponia de informacion que configuré como las trece variables explicativas que
podemos apreciar en la tabla 11.33. A pesar de no ser un numero demasiado
elevado de variables, éstas fueron definidas como politdmicas o categéricas,

hecho que supuso que la base de datos albergara una mayor informacion.

Tabla 11.33. Variables explicativas. Schreiner (1999).

Variable Independiente | Categoria| Descripcién Variable Independiente | Categoria| Descripcién

Otro
Personal
Ninguna
Multiple
Cambio de garantia
Otras
Sucursal 1
Sucursal 2
Sucursal 3
Sucursal 4
Sucursal 5
Sucursal 6
Sucursal 7
Cambio de sucursal
0-6
7-19
20-53
54-147
148 6 mas
Otros
Oficial 1
Oficial 2

Garantia

Créditos previos

[o=] ] (2] [4,] B (V] | N o ()

9 6 mas Sucursal
0-6
7-19

20-53

54-147

148 6 mas

Meses desde el primer crédito

Experiencia del oficial de crédito
(en meses)

N|= O] A |WIN|= O] |N|o ||~ W IN|= O]~ |WIN|=|Oo

Duracion del atraso maximo en el
crédito previo

Oficial de crédito

Oficial 38
Cambio de oficial
1988-1991
1992
1993
1994
1995
1996
Enero
Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre

[le] [o=] ] [o>] [4,] B= KN] [N B Ka) [B5 OS] LN R (e (7o) [o-] BT (o)) [6,] - (9] LhN) o ()

[le] [o=] X1 [o>] [6,] B- KN] ] o ()

wlwl
©|xf

Afo de desembolso

Numero de atrasos en el crédito
previo

506
7 6 mas
Hombre
Mujer
Manufactura
Comercio
Cambio de sector

Género

Mes del desembolso

Sector

N|= o] = |oju|d|wN]=|o

[le] Koo] BN (o] (6,1 B NON] LN o Kand [6,] B NON] ] B (]

Monto desembolsado Numérica

ala
alo

Fuente: Elaboracion propia a partir de Schreiner (1999).

Tal y como observamos en la tabla 11.34, los resultados de la

investigacion resultaron ser mas que aceptables, aunque, a nuestro entender,
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se trata de un modelo no demasiado valido al considerar las trece variables
explicativas, siendo algunas de ellas no significativas segun la aplicacion logit
desarrollada. Por otra parte, se trata de un modelo con unos resultados
irregulares en cuanto al porcentaje correcto de clasificacion, dada la gran
diferencia entre los valores de la sensibilidad y especificidad, hecho que se
manifiesta en la escasa distancia respecto a la clasificacion de los grupos

definidos en la variable dependiente.

Tabla 11.34. Resultados del modelo prediccién. Schreiner (1999)*.

Observado  PC = 0,00 PC = 0,05 PC =0,10 PC=0,15 PC =0,20 PC =0,25 PC =0,30 PC=10

Sensibilidad 0,00% 55,82% 80,80% 93,09% 96,76% 98,43% 98,45% 100,00%
Especificidad _ 100,00% 70,76% 36,69% 18,95% 10,73% 5,70% 2,96% 0,00%
PCC 8,65% 57,12% 76,99% 86,68% 89,32% 90,41% 90,24% 91,35%

Fuente: Elaboracién propia a partir de Schreiner (1999).

[1.5.6. El modelo de Vogelgesand

El siguiente modelo de scoring para microfinanzas que analizamos
corresponde a Vogelgesand (2003), quien desarrolla una aplicacion que tiene
como objetivo predecir el riesgo de impago en la entidad de microfinanzas

boliviana de Caja Los Andes.

Respecto a la técnica empleada, el autor presenta un modelo de utilidad
aleatoria (regresidén logistica multinomial) apoyado por la estimacién con
modelos probit bivariados. El historial de crédito utilizado para su construccion
fue construido a través de documentos gerenciales de la entidad y de
anotaciones realizadas por los oficiales de crédito tras la ejecucion de visitas
programadas a los negocios y hogares de los prestatarios potenciales. En
consecuencia, la base de datos disponible para la elaboraciéon del modelo de
credit scoring contenia informacion perteneciente a aproximadamente 76.000

clientes de la institucién correspondiente al periodo de tiempo que transcurre

" PC: Punto de corte.

PCC: Porcentaje correcto en la clasificacion.
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entre mayo de 1992 y junio de 2000 donde, finalmente, el investigador dispuso
de 8.002 créditos completos en informacion. A este respecto, las variables
explicativas contenidas en la base de datos, tal y como puede apreciarse en la
tabla 11.35, fueron agrupadas en variables personales del cliente, variables del

negocio, variables del préstamo y variables del entorno.

Tabla 11.35. Variables explicativas. Vogelgesand (2003).

Tipo de variable Variable

Estado civil

Género

Créditos impagados en otras entidades financieras
Logaritmo de la edad del cliente

Logaritmo de los ingresos que no proceden del negocio
Logaritmo de los ingresos que proceden del negocio
Promedio de atrasos anteriores

Atraso maximo anterior

Logaritmo de los activos

Ratio pasivos sobre los activos

Dummy: si el cliente posee préstamos en otras entidades
Logaritmo de la antigliedad del negocio

Dummy: sector comercial frente a sector produccion
Dummy: sector servicios frente a sector produccion
Tamanio del préstamo: logaritmo de la cantidad aprobada
Diferencia entre la cantidad aprobada y la solicitada
Dummy: crédito preferencial

Tasa de interés

Importe de la comision cargada al préstamo

Dummy: Penalizaciones por retrasos en créditos anteriores
Variables del Préstamo Dummy: reembolsos semanales

Dummy: reembolsos quincenales

Dummy: reembolsos irregulares

Duracion del préstamo en dias

Numero de reembolsos programados

Logaritmo del valor de las garantias

Dummy: existencia de avalista

Dummy: préstamo desembolsado en Cochabamba
Dummy: préstamo desembolsado en Sucre

Dummy: préstamo desembolsado en Trinidad

Dummy: préstamo desembolsado en Tarija

Proporcion de clientes con préstamos en otras entidades
Renta per capita de la cartera de IMFs

Tolerancia de uno o dos dias de atraso

Numero de registros de créditos "malos"

Ratio de crecimiento trimestral (fuente INE)

Dummy: afio 199x

Variables Personales

Variables del Negocio

Variables del Entorno

Fuente: Elaboracioén propia a partir de Vogelgesand (2003).

El estudio propuesto fue elaborado con una variable dependiente doble,
en la que, en primer lugar, consideraba como créditos “malos” los que tuvieron
un atraso de un dia y, en segundo lugar, un estudio similar en el que el limite
de tiempo para considerar a un cliente como moroso se fijaba en diez dias. Por
otro lado, también se analizd la conveniencia de aceptar o rechazar un

préstamo tomando como variable dependiente aquella que confronta
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préstamos concedidos frente a préstamos rechazados. Segun el procedimiento
planteado, los resultados sugieren un poder de prediccidn relativamente bajo.
Por ejemplo, utilizando como punto de corte 0,4, el valor de la sensibilidad
ascendia a un 71,89%, mientras que el valor de la especificidad se situaba en
torno a un 53,85%, siendo el porcentaje correcto en la clasificacion global de un
63,54%. A pesar de simular estos resultados para distintos puntos de corte, el
porcentaje correcto de clasificacion con valores cercanos de la sensibilidad y
especificidad de este modelo de scoring, no consiguieron mejorar este

porcentaje.

11.5.7. El modelo de Diallo

Por su parte, Diallo (2006) utilizé la regresion logistica para construir un
modelo de credit scoring para una entidad de microfinanzas de Mali y
compararlo con un andlisis discriminante respecto a los resultados obtenidos.
En su objetivo, trata también de explicar los factores que afectan al impago del
préstamo, definido como atraso de mas de 30 dias, sobre una muestra de 269
créditos obtenidos del historial crediticio de la institucion Nyésigiso. Para ello,
dispuso de una amplia informacion relativa a esos créditos, la cual fue
contemplada bajo la consideracion de las 27 variables explicativas que se
muestran en la tabla 11.36. Puede observarse como, ante la escasez de
variables cuantitativas, la base de datos ha sido elaborada, fundamentalmente,
con variables que describen la pertenencia 0 no de alguna determinada

cualidad o, dicho de otro modo, con variables cualitativas.
En virtud de la informacidon contenida en la tabla 11.37, el modelo de

regresion logistica mejora la capacidad predictiva del analisis discriminante,

acercando, si cabe aun, los valores de la sensibilidad y especificidad.
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Tabla 11.36. Variables explicativas. Diallo (2006).

Variable

Edad

Profesion

Nivel educativo

Género

Estado civil

Numero de hijos

Ingresos anuales estimados

Vinculo con los empleados

Montante solicitado

Montante concedido

Destino del crédito

Importe de los gastos financieros

Valor estimado de las garantias reales

Tipo de garantias

Tiempo (en dias) transcurrido entre la solicitud y la concesién del crédito (*)

Capacidad de pago

Numero de créditos concedidos tras la incorporacion a la IMF (*)

Numero de créditos anteriores impagados

Frecuencia de las cuotas periddicas

Montante atrasado del préstamo

Motivos del atraso

Duracién del préstamo (en dias)

Experiencia del oficial de crédito (en afos)

Ratio: gastos financieros / montante del préstamo (*)

Tasa de interés (*)

Ratio: cantidad solicitada / cantidad aceptada (*)

Ratio: capacidad mensual de reembolso / cantidad mensual para el reembolso

(*) Variables incluidas en el modelo

Fuente: Elaboracidn propia a partir de Diallo (2006).

Tabla 11.37. Resultados del modelo prediccion. Diallo (2006).

ANALISIS DISCRIMINANTE:

Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos
Pagadores 154 24 86,52%
Fallidos 44 47 51,65%
Porcentaje Global de acierto 74,72%
REGRESION LOGISTICA:
Observado Pronosticado Porcentaje
Pagadores Fallidos
Pagadores 152 26 85,39%
Fallidos 41 50 54,95%
Porcentaje Global de acierto 75,09%

Fuente: Elaboracién propia a partir de Diallo (2006).
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[1.5.8. El modelo de Meier y Balke

Meier y Balke (2006) desarrollan una investigacion explicativa de los
factores de impago en una cartera de microcréditos de una IMF de Azerbaiyan.
En dicha aplicacion, los autores plantean desarrollar un modelo de regresion
logistica, definiendo la variable dependiente, es decir, el concepto de impago
segun el numero de dias de retraso que supongan un coste extra para la
entidad, simulando la misma aplicacién para 0, 1, 2, 4 y 9 dias de retraso como

condicion para definir la variable explicada.

El historial de crédito disponible en la IMF de la investigacion estaba
compuesto por 10.053 observaciones, cuyas variables explicativas del
fendmeno de la morosidad de clientes, en la linea de las variables utilizadas en

microfinanzas, pueden ser observadas en la tabla 11.38.

Tabla 11.38. Variables explicativas. Meier y Balke (2006).

Variable
1.- Estado civil 18.- Numero de empleados del negocio (*)
2.- Género 19.- Numero de créditos concedidos anteriormente
3.- Edad (*) 20.- Numero de cuotas anteriores en mora
4.- Numero de miembros en la unidad familiar 21.- Mora mayor (en dias)
5.- Montante del crédito (*) 22.- Antigliedad del negocio (*)
6.- Sector de actividad (*) 23.- Saldo activo corriente
7.- Importe ventas mensuales (*) 24.- Saldo tesoreria
8.- Activos totales 25.- Saldo créditos
9.- Ingresos familiares totales (*) 26.- Saldo existencias
10.- Gastos familiares totales (*) 27.- Saldo activo fijo
11.- Ratio de endeudamiento (*) 28.- Saldo pasivo a corto plazo
12.- Beneficio bruto 29.- Saldo pasivo a largo plazo
13.- Beneficio neto 30.- Fondos propios
14.- Rotacién de activos 31.- Flujo neto de caja
15.- Deuda a corto plazo 32.- Otros ingresos
16.- Liquidez 33.- Capacidad de pago (*)
17.- Numero de puntos de venta 34.- Garantias (si / no)

(*) Variables incluidas en el modelo cuya variable dependiente se define con retraso que supone un coste a
la organizacion de 2 dias.

Fuente: Elaboracién propia a partir de Meier y Balke (2006).

Hubiera sido interesante presentar resultados de este trabajo en lo que a
porcentaje correcto de prediccion se refiere pero, lamentablemente, los autores

se centraron en elaborar un modelo de credit scoring con la finalidad de
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explicar (y no de predecir) el riesgo de impago de una entidad de microfinanzas

de Azerbaiyan.

[1.5.9. El modelo de Dinh y Kleimeier

La aplicacion de credit scoring de Dinh y Kleimeier (2007) esta
desarrollada para la banca minorista de Vietnam, en la que los autores
contaron con una cartera completa de préstamos, concretamente 56.037, sobre
los que desarrollaron un modelo de regresion logistica binaria. Aunque la
cartera contiene créditos hipotecarios, no siendo objeto de nuestro estudio para
las microfinanzas, el numero de éstos es relativamente reducido en relacion a

los créditos a pymes.

El objetivo del trabajo consiste en estimar la probabilidad de insolvencia
para una cartera minorista de créditos para, con posterioridad, construir un
sistema de ratings interno y un modelo IRB basico de evaluacion del riesgo de

crédito bajo los acuerdos de la nueva normativa de Basilea Il.

Sobre el modelo de credit scoring desarrollado, la tabla 11.39 nos muestra
las variables empleadas en el disefo, donde destacamos la caracterizacion
categorica de todas ellas. Respecto a las variables incluidas en el modelo final
de scoring, conviene mencionar que los autores consideraron aquellas que
eran coherentes segun el signo del estimador, teniendo en cuenta que soélo

nueve de ellas tenian un nivel de significacion por debajo del 5%.
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Tabla 11.39. Variables explicativas. Dinh y Kleimeier (2007).

Variables categoricas
| Ingresos mensuales Numero de dependientes (*)

Nivel educativo (*) Teléfono en el domicilio (*)
Situacion laboral Teléfono mOvil
Tipo de empleo Destino del crédito (*)
Tiempo de contrato laboral (afios) Tipo de garantia (*)
Edad (afios) Valor estimado de la garantia (*)
Género (*) Duracioén del préstamo (meses) (*)
Regién geografica (*) Tiempo como cliente de la institucion (*)
Tiempo en el actual domicilio (*) Numero de créditos anteriores (*)
Estado residencial (*) Cuenta corriente (*)
Estado civil (*) Cuenta de ahorro (*)

(*) Variables incluidas en el modelo

Fuente: Elaboracion propia a partir de Dinh y Kleimeier (2007).

Realizada la matizacion anterior, los resultados del modelo de credit
scoring resultaron ser muy alentadores, en los que el valor de la sensibilidad
ascendia al 98,38%, y los de la especificidad a un 78,63%, siendo el porcentaje

correcto en la clasificacion global de un 97,02%.

11.5.10. El modelo de Van Gool et al

El ultimo trabajo que presentamos sobre evaluaciéon del riesgo de
impago en el ambito de las microfinanzas corresponde a Van Gool et al (2009).
Para la cartera compuesta por 6.722 microcréditos vencidos de una entidad de
microfinanzas de Bosnia-Herzegovina, los autores desarrollaron dos
experimentos empleando, para ello, la regresion logistica binaria. De los 6.722
préstamos de la cartera, 4.705 (el 70%) fueron utilizados para la estimacién del
modelo de credit scoring, mientras que el resto, 2.017 (el 30%), tenian por
objeto validarlo. La unica diferencia entre las dos aplicaciones radica en el
tratamiento de las variables explicativas empleadas que mostramos en la tabla
11.40. El modelo numero 1 define las variables explicativas, todas ellas, como

categoricas, mientras que el modelo numero 2 las define como continuas.
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Tabla 11.40. Variables explicativas. Van Gool et al (2009).

Agrupacion

Variable

Variables del
prestatario

Edad

Experiencia laboral

Beneficio neto del negocio

Capital del negocio

Negocio registrado

Ganancias netas del hogar

Capital del hogar

Otras deudas

Variables del préstamo

Destino del crédito

Montante del crédito

Duracién (en meses)

Calificacion del cliente segun la entidad

Mes de concesion del crédito

Afo de concesion del crédito

Variables del
prestamista

Sucursal

Analista u oficial de crédito

Fuente: Elaboracion propia a partir de Van Gool et al (2009).

Teniendo en cuenta que la variable dependiente fue definida como una

variable dummy que toma valor uno (1) para aquellos clientes que se retrasan

dos o mas dias en el pago en alguna de sus cuotas, y cero (0) para créditos

que son pagados o que no sufren un retraso mayor a esos dos dias, los

resultados obtenidos en los dos modelos elaborados se muestran en la tabla

[1.41.

Tabla 11.41. Resultados del modelo prediccion. Van Gool et al (2009).

Performance of Models 1 and 2

Performance Measure

In-

Sample
PCC(1) 0.7843
SENS(1) 0.7078
SPEC(1) 0.5204
PCC (2 0.6380
SENS (2) 0.8816
SPEC (2) 0.3410
Kolmogorov-Smirnov Statistic 0.3304
Area  Under ROC  Curve 0.7257
(AT
Accuracy Hatio (AR) 0.4514

Number of Variables Included

Model 1 - STPW

Model 1 - AUC Model 2 -

COut of In- Out of  In-

Sample Sample  Sample Sample
0.7848 0.7834 0.7823 0.8042
0.8030 0.7085 0.8031 0.8201
0.4833 0,51097 0.4634 0.6343
0.6386 0.6820 0.6857 0.6812
0.8810 0.8747 0.8720 0.8979
0.3322 0.3707 0.3614 0.3805
0.3134 0.3416 0.3224 0.4003
0.7066 0.7257 0.7051 0.7685
0.4133 0.4514 0.4102 0.5370

8 8 12

STPW
Out of
Sample
0.7760
0.8038
0.4315
0.6371
0.8632
0.3202
0.2670
0.6810

0.3620

Model 2 - AUC
of

In-
Sample
0.5053
0.5107
0.6452
0.6332
0.9052
0.3484
0.4025
0.7675

0.5351

11

Out
Sample
0.7754
0.8016
0.4161
0.5064
0.8741
0.3049
0.2667
0.6780

0.3579

Fuente: Van Gool et al (2009).
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[1.6. LIMITACIONES EN LA CONSTRUCCION DE LOS MODELOS DE CREDIT

SCORING PARA LAS MICROFINANZAS

Las diferencias en los modelos de gestion del riesgo entre la banca
comercial y las IMFs hacen posible la identificacion de algunas limitaciones en
la elaboracion de modelos de credit scoring para el negocio microbancario.
Aunque ello no es inconveniente para que una situacion contraria no pueda
sucederse. Asi, cuando Mester (1997) establece una serie de limitaciones del
credit scoring, sugiere que un modelo que no mantenga una proporcion similar
de créditos que aporten elevados rendimientos, a créditos cuya contribucion al
margen de intermediacion financiera no sea tan elevada, no se encuentra
correctamente elaborado a causa de no recoger una amplia informacion de las
caracteristicas que puedan suponer un aumento del riesgo de impago. Sin
embargo, entendemos que esta limitacion identificada para la banca comercial,
no lo es tanto para las IMFs, dado que segun la funcidon econdmica y social que
define al microcrédito y a las entidades que los conceden, éstas vienen
concediendo créditos sin atender estrictamente al objetivo de la maximizacién
del resultado. Como consecuencia, la cartera de créditos de una IMFs se
compone de créditos de diversa indole, en el sentido que el exceso de riesgo
de uno de ellos puede verse compensado por la elevada rentabilidad que
pueda aportar otro y, por tanto, encontramos en ella factores de riesgo mas

distinguidos.

Por otra parte, la cuestion fundamental que actualmente se plantea en
los trabajos de investigacion sobre credit scoring es si los modelos estadisticos
de riesgo de crédito son aplicables o0 no a las instituciones de microfinanzas.
Segun Schreiner (2000), “Aunque la calificacion es menos poderosa en los
paises pobres que en los paises ricos, y a pesar de que la calificacion en las
microfinanzas no reemplazara el conocimiento personal del caracter por los
analistas de crédito y por los grupos de crédito, la calificacion puede mejorar
las estimaciones del riesgo y asi disminuir los costos. Por tanto, la calificacién
complementa —pero no sustituye- las tecnologias usadas actualmente en las

microfinanzas.”
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La construccién de un modelo de credit scoring para las instituciones de
microfinanzas implica una serie de limitaciones y desventajas que incrementan
la dificultad para llegar a unos resultados razonables. A continuacién
exponemos algunas de esas limitaciones que, bien otros autores han revelado
en el intento de consecucion de un modelo de scoring para las microfinanzas, o
que bien nosotros mismos hemos podido detectar en la elaboracion del
presente trabajo. Las limitaciones que presentamos quedan agrupadas,
fundamentalmente, en limitaciones halladas en los historiales de crédito;
limitaciones referidas a la figura del analista de crédito y, por ultimo, las

limitaciones propias del sistema de informacion.

a) El historial de crédito

El negocio de las IMFs se ha caracterizado por tener historiales de
créditos irregulares, incompletos y con un numero escaso de observaciones
sobre el préstamo. Si lo que pretendemos es analizar el comportamiento de
pago de un cliente de microcrédito, se requiere una base de datos amplia que
recoja préstamos que han resultado impagados en algunas de sus cuotas entre

su concesion y su fecha de vencimiento.

Segun lo indicado, y teniendo en cuenta las caracteristicas peculiares de
los historiales de crédito de las IMFs diferentes a las del negocio bancario, nos
encontramos una informacion econdmica y financiera insuficiente para
identificar los factores de riesgo de la realidad empresarial del cliente de
microcrédito. En consecuencia, para cubrir la insuficiencia informativa
anteriormente comentada, los historiales de crédito de las IMFs han de
completarse con caracteristicas y variables menos significativas y de corte

cualitativo.

Por otra parte, el problema de tener historiales de créditos irregulares e
incompletos afecta directamente al numero de observaciones finales con la que
construir el modelo de credit scoring. Ello implica que, en caso de no disponer

con un historial de crédito amplio en lo que a numero de observaciones se
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refiere, la base de datos final podria quedarse con un numero de casos poco
representativo de la poblacién, o que nos conduciria a un modelo de credit

scoring imperfecto.

Ademas, las IMFs normalmente no cuentan con informacién en sus
bases de datos sobre clientes a los que se denegd el crédito debido a que no
pasaron en su momento la evaluacion estandar del analista. Por tanto, sdélo se
podra contar con la informacion de aquellas solicitudes de créditos

consideradas en la fase de aprobacion en su momento.

b) La figura del analista de crédito

A diferencia de las entidades financieras, la elaboracién de un modelo de
calificacién estadistica para las microfinanzas requiere la intervencion de un
analista de crédito en la recopilacion y captacion de informacién para el historial
de crédito. El analista recoge informacién de tipo personal y cualitativo sobre el
cliente, informacién que pueda acumular factores de riesgo de cara a la
devolucion del crédito concedido. Por otra parte, el analista es el responsable
de una inspeccion economica y financiera del negocio y del hogar del cliente,

asi como de su correcta valoracion.

Por consiguiente, el inconveniente que se presenta hace referencia a
que este proceso puede estar muy condicionado por la opinidn subjetiva del

analista.

c) El sistema de informacion

La informacién recogida por el analista u oficial de crédito ha de ser
integrada correctamente en el sistema de informacion de gestién de la entidad
de microfinanzas, labor que requiere un programador u operario destinado a tal
funcidn. La probabilidad de cometer errores en esta actuacion, o la no
introduccidn de datos en un tiempo razonable, constituye un motivo para que el

modelo disefiado pueda carecer de significado.
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Para concluir, hemos de decir que con el paso de los afios desde las
primeras aplicaciones de credit scoring para microfinanzas, y gracias al
desarrollo tecnolégico, los historiales de crédito de las IMFs se estan
regularizando y adoptando formas mucho mas completas en informacién. Por
este motivo, podemos afirmar que las limitaciones anteriormente comentadas

se estan mitigando conforme el tiempo transcurre.

[I.7. VENTAJAS E INCONVENIENTES DE LA ELABORACION DE UN MODELO

DE SCORING PARA UNA INSTITUCION DE MICROFINANZAS

A pesar de las limitaciones existentes en la elaboracion de modelos de
credit scoring para IMFs, una vez superadas éstas mediante la formulacién de
una estrategia metodologica adecuada, podemos identificar una serie de
ventajas e inconvenientes en la construccion de un sistema que mida el riesgo

de impago de un cliente potencial de la institucion.

Las IMFs han basado la decision de concesion o rechazo de una
solicitud de un microcrédito en el uso de un scoring subjetivo del analista de
crédito. Sin embargo, la utilizacion de sistemas estadisticos de calificacidon
crediticia frente a dicho analisis subjetivo supone la presencia de una lista de

ventajas, al igual que una serie de inconvenientes.

En lo que sigue, nos hemos basado en el trabajo de Schreiner (2004)
para recopilar las ventajas e inconvenientes que conlleva la elaboracion de un
modelo de credit scoring en el paradigma de las microfinanzas. En esta linea,
hemos profundizado en aquello que ha tenido o ha podido tener alguna
repercusién en la elaboracion de los modelos de credit scoring para dos
entidades de microfinanzas expuesta en el capitulo 4 del presente trabajo de

investigacion.
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[11.7.1. Ventajas del credit scoring en las IMFs

El éxito de la calificacion estadistica puede depender de diversos
factores que afectan a la entidad de microfinanzas que desee implantar este
tipo de modelos. Las posibilidades de éxito de la calificacion del riesgo de
crédito se encuentran resumidas en una serie de ventajas que pasamos a

comentar de forma resumida.

e Informacion de la clasificacion en términos de probabilidad

Uno de los objetivos principales del presente trabajo de investigacion
consiste en disefiar un sistema de gestion del riesgo de microcrédito acorde a
la norma de Basilea Il. En este sentido, la elaboracion de un sistema de rating
interno requiere que la prediccidon sobre un cliente de una IMF respecto a si es
pagador o moroso del crédito concedido se encuentre expresada en términos
de probabilidad. Por este motivo, la eleccion de la técnica empleada en la
construccion de un modelo de credit scoring tiene una importancia relevante si

se pretende alcanzar el mencionado objetivo.

La eleccion de una técnica que aporte probabilidad de impago supone
una ventaja sobre la utilizacién de un scoring basado en la decision subjetiva
del analista de crédito que, a priori, constituye una de las limitaciones

comentadas en el epigrafe anterior.

e Objetividad y consistencia en la toma de decisiones

Los modelos de credit scoring que emplean técnicas paramétricas y no
parameétricas proporcionan resultados objetivos en sus prondsticos. De este
modo, dos observaciones diferentes de una muestra que presenten idénticas
caracteristicas o variables de entrada, son pronosticadas con el mismo
resultado final. Sin embargo, la utilizacion de sistemas subjetivos de scoring,

hace probable que estas observaciones con las mismas caracteristicas resulten
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ser pronosticadas en grupos de decision diferentes, debido, fundamentalmente,

a factores diversos relativos a la subjetividad del analista de crédito.

Por otro lado, el uso de un modelo de credit scoring asume que el
analista es conocedor de todos los factores que influyen en el riesgo de impago
del prestatario, pues el modelo es construido a partir de la informacién
contenida en el historial crediticio, ofreciendo resultados que tienen en cuenta
esta premisa. Por el contrario, la decisidon puntual de un analista de crédito
sobre la concesién o rechazo de un préstamo sin modelo de credit scoring
alguno, no reune tanta informacion sobre los factores de riesgo de un

determinado cliente.

Quiere decirse pues, que una ventaja importante del uso de modelos de
credit scoring es que éste puede albergar un amplio numero de factores de

forma simultanea.

e Validacion de los modelos

Una vez elaborado el modelo de credit scoring, se procede a su
validacion mediante simulaciones de distintos escenarios. En consecuencia, se
obtienen unos resultados que son comparables con la realidad observada del
crédito, es decir, se comprueba si el prondstico sobre éste coincide o no con lo
observado. Por su parte, descartamos toda prueba sobre la capacidad de

prondstico del scoring subjetivo habitualmente llevado a cabo por las IMFs.

e Ventajas colaterales

Como acabamos de comentar, las limitaciones de los historiales de
crédito de las IMFs se reflejaban en la escasez e irregularidad informativa
sobre las caracteristicas de sus clientes. En consecuencia, la administracion de
riesgos de una organizacion de microfinanzas resulta ser ineficiente y poco

evolucionada.

222



CAPITULO II: ANALISIS DEL RIESGO DE CREDITO EN LAS INSTITUCIONES DE
MICROFINANZAS

No obstante, el desarrollo de una aplicacion de credit scoring implica una
metodologia ordenada de procesos, entre los que se encuentra el
mantenimiento correcto del historial de crédito. Por otra parte, un historial
crediticio correctamente estructurado permitiria a la entidad conocer los
productos financieros mas convenientes segun las necesidades de cada cliente
o grupos de clientes.

Dado que cada prondéstico tiene asociado un nivel de riesgo especifico,
el credit scoring permite hacer los cruces necesarios entre variables para
identificar segmentos de clientes claramente definidos y aptos para ser
diferenciados. Sin embargo, un analista de crédito tiene muchas dificultades
para realizar un analisis de variables cruzadas, algo que le condiciona bastante

para emitir un juicio sobre la concesién de un crédito.

Quiere decirse pues, que un modelo de credit scoring en las IMFs
implica una serie de ventajas colaterales al objetivo principal de predecir el
riesgo de impago de un cliente, ventajas resumidas en la eficiencia y eficacia
de la administracion y gestion de la entidad con un reflejo directo en la cuenta

de resultados de la entidad.

e Reduccién de costes administrativos

Segun Mester (1997), la elaboracién de sistemas y aplicaciones de credit
scoring reduce el tiempo necesario para la aprobacién de una solicitud de
crédito, siendo éste el primer efecto positivo en lo que a reduccion del coste

administrativo se refiere.

Por otra parte, los resultados del credit scoring ponen de manifiesto las
probabilidades de incurrir en atraso en el pago de aquellos prestatarios que
incluso han atendido con éxito su obligacion de pago. Asi, los analistas de
crédito podran destinar un mayor esfuerzo sobre los clientes que tengan
mayores probabilidades de incurrir en una situacion de morosidad, descartando

a aquellos que el scoring revele una probabilidad minima de impago.
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Por ultimo, ante los créditos que han incurrido en mora, los analistas
pueden ayudarse de los resultados del scoring para establecer prioridades a la

hora de cobrar los créditos atrasados.

A la vista de lo expuesto, la reduccion del tiempo necesario para la
aprobacion de un crédito, la disminucion del tiempo y trabajo invertido en el
cobro de los créditos fallidos y, quizas, la reduccion del numero de analistas de
la entidad, todo ello por la implementacién de un credit scoring, tiene una

manifestacion directa en una reduccién de los costes administrativos de la IMF.

[11.7.2. Inconvenientes del credit scoring en las IMFs

Al igual que ventajas, el credit scoring aplicado a las microfinanzas tiene
una serie de inconvenientes. Hemos de considerar la necesidad de respetar
estos inconvenientes pues el credit scoring es una herramienta importante en la
que su mal uso puede resultar perjudicial para la entidad. En este sentido,
estamos de acuerdo con Greene (1992) cuando argumenta que los modelos de
scoring son complejos de manejar y que los usuarios del mismo podrian
manipularlos segun su conveniencia. En nuestra opinion los modelos de credit
scoring aplicados a las IMFs no tienen que suponer un desplazamiento de las
funciones que realiza el analista de crédito, sino que mas bien debe constituirse
en una herramienta complementaria que le permita resumir un conjunto de
informacion que es cada vez mas compleja de analizar. Dicho esto, los
inconvenientes en la aplicacion de un modelo de evaluacion del riesgo de

impago en las IMFs son:

e Requerimiento de informacion sobre un amplio niumero de créditos

La construccion de un modelo de credit scoring requiere una base de

datos con un numero considerable de créditos cancelados y que resultaron ser
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fallidos'?>. El inconveniente reside en que, fruto de las limitaciones de los
historiales crediticios de las IMFs, pocas entidades han conseguido reunir una
cifra aceptable de créditos con estas caracteristicas, pues no han sido
suficientemente grandes durante cierto tiempo o no han elaborado un archivo o

historial de informacion crediticia adecuado.

e Requerimiento de una informacién amplia por cada crédito

En los modelos de scoring para las entidades bancarias las predicciones
realizadas sobre la devolucion de los préstamos de sus clientes se aproximan a
la realidad dado que cuentan con un amplio historial crediticio a partir del cual
elaborar el modelo. Por el contrario, en las organizaciones de microfinanzas,
dada la ausencia y desorganizacion de esta informacion histérica de los
créditos, la evaluacion del riesgo de impago puede dictar unos resultados no

concluyentes, invalidando, por tanto, toda toma de decisiones.

Por otra parte, la persona encargada del mantenimiento y gestién del
historial de crédito ha de identificar y desechar la informacién que no sea
relevante en la deteccion del riesgo de impago. En las IMFs, a pesar de contar
con algun tipo de sistema gerencial, su informacidén suele ser poco relevante
respecto al objetivo marcado, situacién que provoca el deterioro y caducidad de
la informacion del historial crediticio. Este hecho conecta con el siguiente

inconveniente al que aludimos.

e Necesidad de actualizaciones constantes

Los modelos de credit scoring se disefian para identificar un patréon de
comportamiento en lo que a deteccidn del riesgo de morosidad se refiere para
un intervalo de tiempo determinado. Dicho en otras palabras, los modelos de
credit scoring asumen que el comportamiento futuro sera como el pasado. Este

resulta ser un inconveniente importante, pues si no se realizan frecuentes

12 Schreiner (2003) apunta a que aproximadamente 1.000 créditos que cumplan este requisito
basta para obtener unos resultados aceptables.
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actualizaciones del proceso de estimacién del modelo, el resultado del proceso

desembocaria en errores en la calificacion.

Por otra parte, justificamos la necesidad de realizar actualizaciones
constantes sobre los modelos estimados en aquellas aplicaciones construidas
con variables macroecondmicas, dado que éstas sufren cambios bruscos

segun las fases del ciclo econémico.

e Se basa en probabilidades y no en certezas.

Como ya se ha mencionado con anterioridad, los modelos de credit
scoring tienen la ventaja de que los resultados obtenidos pueden venir
expresados en términos de probabilidad acorde con lo establecido por la
normativa de Basilea Il. Sin embargo, por este motivo también nos enfrentamos
a un inconveniente puesto que, al no existir la certeza absoluta, aparecen los
denominados errores de la tabla de clasificacién. Bien es cierto, que las
decisiones de los analistas de crédito o scoring subjetivo no se libran de este
problema y, aunque el credit scoring se base en probabilidades y no en
certezas, posee la cualidad de cuantificar objetivamente las pérdidas, no siendo

asi por parte del analista de crédito.
Por otro lado, hemos de mencionar que es habitual por parte de la

gerencia de las IMFs admitir antes los errores del analista que los de una

aplicacién de credit scoring.

[1.8. CONSIDERACIONES FINALES

La revision bibliografica realizada nos ha servido para captar el método
de investigacion seguido por los autores consolidados en el campo de las
finanzas en lo que a riesgo de crédito se refiere. A su vez, nos ha resultado de

interés al extraer una serie de conclusiones a tener en cuenta en la elaboracion
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del modelo de credit scoring para IMFs desarrollado en el capitulo cuarto del

presente trabajo de investigacion.

Con la evolucion transcendida de los modelos de prediccion de quiebra
empresarial hacia los modelos de prediccién del riesgo de insolvencia de un
cliente de una institucion financiera, la metodologia empleada se ha visto
obligada a progresar a la hora de llegar a una consecucion eficiente de los

objetivos planteados por estas instituciones.

En primer lugar, los modelos de credit scoring construidos para carteras
corporativas de créditos utilizan variables explicativas que son relativamente
similares para todos los paises y regiones, centrandose, fundamentalmente, en
informacion extraida de los estados financieros de las grandes compahias
(Allen et al, 2004). Por este motivo, cuando la evaluacion del riesgo de crédito
aun resultaba ser un campo inexplorado, las técnicas empleadas en el analisis
tenian un caracter mas rigido en cuanto a su funcionamiento. Ya con el paso
de los anos, respecto a las variables explicativas del fendmeno de impago por
parte de un prestatario, ha sido creciente la presencia de caracteristicas
socioeconomicas (caracteristicas personales del cliente, de su entorno familiar
y de su hogar) en detrimento de ratios econdmicos y financieros, hecho que
nos resulta l6gico al tener en cuenta que los sujetos evaluados empezaban a
ser las personas fisicas, con tanta o mas frecuencia que las grandes
compainiias. Por otra parte, la evolucion del credit scoring vino a completarse
con la incorporacién de caracteristicas que albergaban informacion relativa al
estado del ciclo de la economia bajo la forma de variables explicativas
macroecondmicas donde, segun nos indica la bibliografia revisada, se
mejoraban los resultados del problema de la clasificacién de los prestatarios

que solicitan un crédito.

En segundo lugar, concluimos que no existe un método optimo para
todas las carteras de créditos, sino que conviene estudiar el entorno basandose
en la experiencia reciente de la institucion analizada. A este respecto, puede
elegirse entre técnicas paramétricas y técnicas no paramétricas de credit

scoring, en las que cada metodologia tiene sus ventajas y sus inconvenientes,
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las cuales se relacionan directamente con las hipotesis requeridas en cada
modelo. En cualquier caso, un estudio previo de la seleccion del modelo ayuda

en la toma de decisiones.

La revision de la literatura especializada muestra que, en la construccion
de modelos de credit scoring, predominan los enfoques econométricos. El
motivo de este predominio se encuentra fundamentalmente en que, por lo
general, las metodologias estadisticas muestran resultados similares, y por
tanto, tienden a emplearse aquellas cuyo funcionamiento e interpretaciéon son
mas sencillos, en contraposicion con los enfoques mas sofisticados y de dificil

interpretacién, como puedan ser las redes neuronales.

Respecto al negocio de las microfinanzas, el escaso interés despertado
y la insuficiente normativa capaz de regularlas en sus origenes, ha provocado
que su desarrollo sea mucho mas lento que el del negocio bancario. Este
hecho tuvo un efecto inmediato en sus modelos de gestion que, junto con la
practica en paises en vias de desarrollo, ha derivado en una escasa literatura
respecto a modelos de gestion del riesgo de crédito. De esta forma, segun
hemos podido constatar, nos encontramos ante un campo de investigacion

poco explorado.

De acuerdo con lo que acabamos de sefalar, los modelos de credit
scoring en microfinanzas se han visto marcados por importantes limitaciones,
casi todas ellas derivadas de los historiales de créditos irregulares y con
escasa informacién econdmica y financiera relevante para el estudio del riesgo
de impago de un cliente de microcrédito. Por este motivo, la eleccion de la
técnica empleada en los scoring en las microfinanzas resulta ser una tarea de
importante y complicada para el investigador donde, segun se desprende de la
literatura relacionada, el modelo de regresion logistica resulta ser el método
mas apropiado, a nuestro entender, por tres motivos fundamentales:

a) Mejor tratamiento de las variables cualitativas consideradas como

categoricas o politomicas.
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b) Se trata de una metodologia que clasifica a los clientes aportando
probabilidades de pertenencia a cada uno de los grupos definidos
en la variable dependiente vy,

c) Al formar parte de las técnicas paramétricas de credit scoring, la
comprension del proceso y de los resultados es mucho mayor que

si se tratarse de cualquier otra técnica no paramétrica.

Sin embargo, las limitaciones del disefio de aplicaciones de credit
scoring para las microfinanzas han derivado en problemas de modelizacién en
los que, para obtener unos resultados aceptables, en determinados casos
algunos autores han tenido que aceptar en el modelo final variables

estadisticamente no significativas.

Respecto a las variables explicativas, las investigaciones publicadas
coinciden en una alta proporcién de variables utilizadas para la construccion de
modelos de scoring, donde las variables socioecondmicas del prestatario, asi
como las variables del crédito de la operacién de préstamo, son las mas
empleadas para tal finalidad. No obstante, consideramos interesante la
posibilidad de incluir variables macroeconomicas al igual que en modelos
disefiados para la banca comercial, dado que los clientes de las IMFs son
igualmente susceptibles de afectacién por el estado del ciclo econémico
vigente durante el periodo de tiempo en el que el microcrédito se encuentre

vigente.

Asi las cosas, se viene sosteniendo que los modelos de credit scoring en
microfinanzas aun no se encuentran en disposicion de sustituir la decision de
un analista de crédito, sino de complementarla (Schreiner, 2000). En nuestra
opinion, consideramos que tras el paso de los anos, y gracias al avance de las
nuevas tecnologias, los historiales de crédito en las IMFs han ido ganando
riqueza informativa que, junto con preparacion, un continuo seguimiento del
sistema y una confianza en que el método puede funcionar, los modelos de
scoring en el paradigma de las microfinanzas se encuentran en disposicion de
tomar decisiones en la misma medida que lo hacen para la banca comercial en

los paises desarrollados.
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l1l.1. INTRODUCCION

En la linea de las consideraciones finales extraidas en el capitulo
anterior, la explicacion y prediccién del riesgo de impago en microfinanzas
deben ser abordadas de una manera distinta a como se viene haciendo en la
banca comercial debido a las limitaciones de las bases de datos y al proceso
de elaboracién de un sistema de medicién del riesgo de microcrédito. Unos
historiales de crédito poco desarrollados y faltos de informacién impiden
predecir la probabilidad que un cliente tiene de no atender al pago de la deuda
mediante el uso de los sistemas tradicionales de credit scoring desarrollados

para la banca.

La actividad de las IMFs se basa en ofrecer servicios de ahorro y crédito
a aquellos sectores de la poblacion con mayores problemas de acceso a los
recursos financieros. Para ello, ofrecen créditos pequefos, normalmente a
corto plazo y, habitualmente, sin garantias que los respalden. Por estos y otros
motivos, es por lo que, en la actualidad, existe una ausencia importante de
mecanismos cuantitativos capaces de medir el riesgo de la actividad crediticia

de las IMFs, en comparacién con el resto del sistema financiero.

La revisidén a la literatura especializada de credit scoring en la banca
comercial nos indica que los modelos de prediccion de impago del cliente se
encuentran completamente desarrollados para su propdésito. Sin embargo,
ipuede decirse lo mismo para el caso de los modelos de scoring en
microfinanzas?. La respuesta a esta pregunta es evidente, ya que los modelos
de scoring en microfinanzas acaban de comenzar a desarrollarse e

implantarse.

En el capitulo primero concluimos que la aplicacion de las herramientas
de gestion de las finanzas formales a las microfinanzas desembocaba, con
frecuencia, en una mala praxis. En esta linea, para el disefio de aplicaciones de
credit scoring en las IMFs no deben aplicarse los modelos empleados para la

banca, puesto que sus componentes y métodos son distintos. De este modo,
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entendemos, que para la construccion de un sistema que evalue y determine la
probabilidad de impago de los clientes de las IMFs hemos de dotarnos de una
metodologia especifica relacionada con el riesgo que existe por parte del
prestario de no atender correctamente al pago de su deuda, a partir de la cual
determinemos las variables explicativas del fendmeno que pretendemos

evaluar y predecir.

El objetivo del presente capitulo consiste en, a partir del procedimiento
de evaluacion y concesién del microcrédito en las dos IMFs sobre las que
desarrollaremos el estudio empirico, preparar la informacion necesaria para
construir un modelo de credit scoring en microfinanzas, basado en tres puntos

fundamentales.

En primer lugar, desarrollamos el proceso de evaluacion y concesion del
microcrédito en una entidad de microfinanzas. Segun ha podido comprobarse
en la revision de la literatura, el numero de aplicaciones de scoring disefiadas
para las microfinanzas es aun escaso. El hecho de encontrarnos ante un
campo de estudio poco desarrollado, junto con las limitaciones halladas en el
proposito de la investigacidon, hace necesario que nos dotemos de una
metodologia de analisis. En este sentido, el proceso de evaluacion y concesion
del microcrédito nos permite determinar las variables explicativas del riesgo de
impago, dado que es en las fases de dicho proceso donde identificamos las
situaciones que conducen a que un cliente no atienda al reembolso de sus
deudas. Por otra parte, el proceso de evaluacion y concesidon del microcrédito
también nos marcard la secuencia de introduccion de variables en la
elaboracién del modelo de credit scoring y cuyos resultados presentamos en el

capitulo 4.

En segundo lugar, planteamos el proceso seguido en la seleccion de la
muestra que utilizaremos para la elaboracion de los modelos de medicion del
riesgo de impago. Segun las caracteristicas de las IMFs, disefaremos la base
de datos a partir de la informacion contenida en los historiales de créditos tras
eliminar algunos registros debido a las limitaciones planteadas en el capitulo

anterior. Finalmente, las muestras seran divididas aleatoriamente con objeto de
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reservar un conjunto de créditos para validar los modelos de credit scoring

construidos para dos IMFs.

En tercer y dultimo lugar, presentamos las variables explicativas
seleccionadas para la construccion de los modelos de scoring para las dos
IMFs, segun se vayan identificando en el proceso definido en el punto anterior.
A este respecto, pudimos comprobar que existen diferencias notables entre las
variables o caracteristicas utilizadas en las aplicaciones de scoring de la banca
comercial y de las organizaciones de microfinanzas. De ahi la importancia de la
profunda revisién de la literatura realizada en el capitulo segundo de la Tesis

Doctoral.

I1l.2. FASES DE LA CONCESION DE UN MICROCREDITO

Una vez definido el objetivo de este capitulo, nos proponemos definir el
procedimiento de evaluacion y concesién de un microcrédito implementado por

de las entidades de microfinanzas en la Republica de Peru.

La construccién del modelo de credit scoring requiere un analisis previo
de las fases que tiene el proceso de promocion, evaluacion y concesion de un

microcrédito en la IMF, con una doble funcion:

a) En primer lugar, el proceso de evaluacion del microcrédito nos indicara
cuales son las variables explicativas consideradas para la construccion
de la aplicacion de credit scoring

b) En segundo lugar, nos servira de guia para la realizacién del modelo
estadistico, en lo referente a la inclusién de las variables independientes
segun vayan interviniendo en las fases especificas de la concesion del

microcrédito’.

' Este aspecto sera tratado en el Capitulo IV.
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Del tratamiento de la informacién de los historiales de créditos de las
entidades supervisadas por la SBS, se desprenden normas que afectan
directamente a la metodologia de concesion del crédito para estas entidades.
En este sentido, Alvarado (2001) describe el método de otorgamiento de un
crédito para una CMAC y para una EDPYME, los cuales, en lineas generales,
coinciden en gran medida al método que, en adelante, proponemos como
método de evaluacién y concesiéon de un microcrédito. Por este motivo,
asumimos que, a grandes rasgos, se trata de una metodologia que responde a

la practica del mercado en el sistema financiero de la Republica del Peru.

En la figura 1ll.1 se recogen las fases susceptibles de analisis desde el
momento en que el crédito es promocionado hasta que éste es concedido y
desembolsado, considerando ademas el seguimiento del analista de los

créditos con problemas de reembolso.

A continuacién, describimos detalladamente el proceso de concesion de
un microcrédito de una IMF del sistema financiero de la Republica de Peru que,
segun acabamos de indicar, entendemos que resulta valido para las dos
entidades analizadas en nuestro trabajo de investigacion. Para ello, nos
basamos en nuestra propia experiencia de la visita a las entidades objeto del
estudio, a la vez que en los manuales de procedimiento operativos vy
administrativos de la CMAC de Tacna, cuyos impresos relativos a las

solicitudes de créditos quedan recogidos en el anexo 1 de la Tesis Doctoral.
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ZONA
GEOGRAFICA

INVESTIGACION DE PROMOCION
MERCADO ’ DEL CREDITO
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INFORMES DE
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EVALUACION DEL 4 RECEPCION DE { PARA

EXPEDIENTE DE CREDITO DOCUMENTOS CLIENTES
1.- ANALISIS DE LA RE%%TR\:R(I)ESN'?ES
ACTIVIDAD ECONOMICA
2.- REVISION EN CENTRALES _ _
DE RIESGOS E HISTORIAL DE COMITE DE CREDITO
CREDITO DEL CLIENTE EVALUACION DE LA IMF

P - Aprobacion de las

3.- INSPECCION ECONOMICO- el DE LAS —) (B P
FINANICERA EN EL HOGAR GARANTIAS solicitudes de crédito)

SEGUIMIENTO DESEMBOLSO '
DEL ANALISTA ‘
' REFINANCIACI(')N |
DE CREDITOS

ENTORNO MACROECONOMICO

Figura lll.1. Proceso de promocién, evaluacion y concesion de un microcrédito.

Fuente: Elaboracion propia.

lll.2.1. Fase 1: Investigacion de mercado y promocion del crédito

La investigacién de mercado y promocién del crédito comienza con el
estudio que la IMF correspondiente debe realizar sobre la ubicacion geogréfica
de donde se va a proceder a la promocion y desarrollo de la actividad

microfinanciera. En este contexto, toda agencia, oficina o sucursal de la entidad
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se apertura en funcion de las necesidades financieras previstas para posibles
clientes que residan o trabajen en la zona. No cabe duda que el estudio de las
personas que, por el motivo que sea, frecuentan la zona constituye el punto de
partida por el cual la entidad debe comenzar. La preparacién de la

investigaciéon de mercado depende de los resultados del comentado estudio.

Tras el proceso de investigacion de mercado, la entidad disefia una serie
de productos financieros destinados a la cobertura de las necesidades
financieras generadas en las personas que mas dificil acceso tienen a los

servicios bancarios.

Una vez concluido lo anterior, la entidad se marca como objetivo
determinar el procedimiento para dar a conocer a personas fisicas y juridicas
los productos y servicios financieros brindados por la IMF, con el propdsito de

ofertar créditos que satisfagan todas las posibles necesidades del cliente.

Desde este instante, resaltamos la figura del analista u oficial de crédito
como persona responsable de identificar las necesidades financieras de
posibles prestatarios con la intenciéon de ser captados y/o fidelizados, todo ello
teniendo en cuenta que estan capacitados para promocionar todos los
productos financieros que ofrece la entidad correspondiente. Junto al analista
de crédito estd el analista de marketing que posee un conocimiento
especializado en relacion con el disefio de la investigacibn de mercado y

posterior método de promocién de productos y servicios financieros.
En la figura 1ll.2, se muestran las etapas ordenadas del proceso de

promocion de los créditos, bajo la supervision y accion de los analistas de

crédito y marketing en un escenario donde interactuan con el cliente.
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F1.- PROMOCION DE LOS CREDITOS

(Area de Crédito)
Medio Publicitario Of. Especial CLIENTE
Analista de Créditos

Anal. de Marketing/
Adm./Apoderado

RaDaR:

Figura Ill.2. Promocion de los créditos.

Fuente: Elaboracion propia.

ETAPA 1: El analista de marketing elabora un Plan Operativo mediante
el analisis de los informes de riesgos del departamento correspondiente,

e identifica oportunidades para colocaciones de productos de la IMF.

ETAPA 2: Se procede al disefio de las caracteristicas de la campana de
promocién y publicidad, coordinando con los departamentos implicados

las actividades a realizar, a la vez que se edita el material necesario.

ETAPA 3: Mediante medios de comunicacion, se informa a los clientes

potenciales de los productos que ofrece la IMF.

ETAPA 4: Promotores y analista de crédito hacen entrega de folletos
publicitarios buscando clientes, que concuerden con el crédito

promocionado.
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¢ ETAPA 5: El cliente se dirige a las oficinas de la IMF y se orienta con el
auxiliar de informes, o bien, se reune con analista de crédito con quién

plantea sus necesidades y posibilidades.

¢ ETAPA 6: El analista de crédito expone opciones e informa de los

requisitos, priorizando el crédito en promocion.

¢ ETAPA 7: Como Uultima etapa de esta fase, el cliente evalua sus
posibilidades y garantias que, en caso de necesidad, se incluiran en la

formalizacion del crédito.

ll.2.2. Fase 2: Informes de créditos para clientes nuevos o

recurrentes

En un segundo estadio del proceso, la entidad se marca como objetivo
implementar un procedimiento para informar y orientar al cliente sobre los
productos y servicios de créditos que ofrece la IMF. Como consecuencia del
desconocimiento que manifiestan numerosos clientes sobre el acceso al crédito
y mercado financiero, la entidad de microfinanzas realiza labores de asesoria
financiera para el cliente y, en ocasiones, desempefia funciones de asesoria de
inversiones y gestion de activos y pasivos. Todo esto, unido al conocimiento de
los productos ofertados, hace que los analistas de crédito ofrezcan, en cada
caso, el producto financiero mas conveniente. Es en esta fase, donde se

comprueba si el prestatario es ya cliente de la institucion.
Siendo mas concretos, las etapas que comprenden esta segunda fase

de la metodologia de solicitud y concesion de un microcrédito pueden verse

representadas en la figura I11.3.
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F2.- INFORMES DE CREDITOS PARA CLIENTES NUEVOS O RECURRENTES

. . Analista de Créditos/ ) )
Cliente Potencial Analista de Créditos/ Promotor/ Aux. de Informes

Promotor

=)

Figura I11.3. Informes de créditos para clientes nuevos o recurrentes.

Fuente: Elaboracioén propia.

El promotor de crédito es la figura encargada de respaldar técnicamente
las decisiones del analista de marketing, requiriendo que se trate de una
persona bien capacitada y actualizada en todo tipo de crédito. De este modo,
las etapas que acontecen bajo la supervision y accion del promotor de crédito y
analista de crédito, interactuando con el cliente, pueden ser descritas de la

siguiente forma:

¢ ETAPA 1: El cliente potencial se dirige al mdédulo de atencion de

analistas o informes (ir a etapa 3).
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ETAPA 2: Como alternativa a la Fase 1, puede darse que el analista de

crédito visite personalmente al cliente (ir a etapa 3).

ETAPA 3: El analista de crédito, promotor o auxiliar de informes solicita
informacion relativa a si el cliente ha obtenido algun crédito con
anterioridad (si la respuesta es afirmativa, el proceso continuaria por la

etapa 4; si por el contrario es negativa, lo haria por la etapa 7).

ETAPA 4: Sabiendo que el solicitante de crédito es ya cliente de la
institucion, se procede a identificar al analista de crédito responsable del

cliente.

ETAPA 5: A continuacion se ponen en contacto el cliente y el analista de

crédito responsable.

ETAPA 6: Por ultimo, y para dar fin al proceso del segundo estadio, se

informa al analista sobre su cliente.

ETAPA 7: En aquellos casos en los que el cliente no forma parte de la
institucion se atiende particularmente la consulta y se le informa de las

caracteristicas de los productos y servicios requeridos.

ETAPA 8: A continuacion, el analista de crédito detalla al cliente la
documentacion y requisitos necesarios para realizar el tramite mediante

la entrega de folletos publicitarios y su tarjeta de identificacion.

ETAPA 9: El analista de crédito se marca como objetivo el seguimiento

personalizado del posible prestatario.
ETAPA 10: Por ultimo, el cliente se retira, llevandose consigo toda la

informacion necesaria sobre el producto y los requisitos para llevar a

cabo la operacion.
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l.2.3. Fase 3: Recepcion de documentos y evaluacion del

expediente de crédito

La fase 3 contempla un doble proceso, desarrollandose uno a
continuacién del otro. En primera instancia, la IMF se marca como objetivo
determinar el procedimiento para la recepcion de documentacion e informacion
acerca de los requisitos para obtener un crédito. A tenor del procedimiento
descrito en la figura 1l1.4, las etapas contenidas en este primer proceso de la

fase 3 son las siguientes:

¢ ETAPA 1: El procedimiento comienza cuando el cliente se dirige a la
entidad con los requisitos previos solicitados por el promotor o por el

analista de crédito.

O ETAPA 2: Ya en la entidad, el auxiliar de informes solicita la

identificacion del cliente, siempre que ya lo sea en la IMF.

¢ ETAPA 3: El auxiliar de informes también pregunta al cliente si fijo cita

previa con el analista de crédito.

0 ETAPA 4: En caso de haber fijado cita previa lo remite directamente con
el analista de crédito (en este caso se continua por la etapa 8).

¢ ETAPA 5: En caso contrario, verifica en el SIAFC (Sistema Integrado de
Administracion Financiera y Contable) el estado del cliente, a la vez que
realiza una consulta en las centrales de riesgos de si el expediente es

conforme.
¢ ETAPA 6: De no existir impedimento alguno, el auxiliar de informes

asigna el expediente al analista de crédito y conforma una cita para su

atencion inmediata (en este caso se continua por la etapa 8).
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F3A.- RECEPCION DE DOCUMENTOS

Cliente Potencial

Auxiliar de Informes

Analista de Crédito

X

> 2

NO sl
OK

4

sl NO
E OK ?

Figura Ill.4. Recepcion de documentos.

Fuente: Elaboracion propia.
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ETAPA 7: Si hubiese impedimento, se informa al cliente y se le
condiciona el proceso hasta que se subsane todo problema presente en

el expediente.

ETAPA 8: El analista de crédito atiende en la fecha prevista en la cita

previa al cliente en los modulos de atencion.

ETAPA 9: De manera inmediata, verifica los datos del cliente en las

centrales de riesgos, asegurandose de que no exista ninguna incidencia.

ETAPA 10: Si no existe incidencia alguna, el analista de crédito procede

a verificar la documentacion del cliente (se prosigue por la etapa 12).

ETAPA 11: De existir incidencia en las centrales de riesgos, se procede

a denegar el crédito al cliente.

ETAPA 12: El analista de crédito verifica la informacion del crédito a
solicitar y de la conformidad del mismo. Si la informacién es conforme,

se continua por la etapa 15. De no serlo, se procede por la etapa 13.

ETAPA 13: Se indica al cliente cual o cuales son los documentos que

faltan en la presentacion.

ETAPA 14: Se acuerda una nueva cita para completar el conjunto de

documentos y se condiciona el seguimiento al regreso futuro del cliente.

ETAPA 15: Tras previa consulta al cliente sobre su disponibilidad, se fija
una fecha en la que el analista ira a visitar el domicilio familiar o fiscal del
cliente o de su microempresa, respectivamente, para comenzar con el
proceso de evaluacion econdmica y financiera del cliente (véase

segundo proceso de la fase 3).
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¢ ETAPA 16: El analista de crédito procedera a evaluar las garantias

(véase fase 4).

En segunda instancia, el analista de crédito se marca como objetivo
determinar el procedimiento para la evaluacion de los expedientes de créditos a
fin de presentarlos para su aprobacion o rechazo. En el proceso de evaluacion,
el analista de crédito desarrolla una actividad ardua y compleja causada por las
caracteristicas de los clientes de microcrédito y por la escasez informativa
sobre los estados financieros de sus negocios, en comparacion con los clientes
del crédito convencional. Quizas, esta sea la labor mas importante de cara a
construir un modelo de credit scoring, por lo que estimamos oportuno describir
minuciosamente toda esta actividad. Siguiendo el planteamiento descrito en la
figura III.5, las fases de este procedimiento pueden ser representadas de la

siguiente forma:

¢ ETAPA 1: El analista de crédito comienza por evaluar el expediente
crediticio y, para ello, realiza las siguientes operaciones:
— Revisidon general de la documentacion basica segun Reglamento.
— Revisién de Garantia de acuerdo al monto solicitado.
— Revision en Central de Riesgos (Endeudamiento Financiero).

— Analisis de la actividad econdmica que desarrolla el solicitante.

¢ ETAPA 2: Verificar el tipo de evaluacion. En este momento es
importante diferenciar si la evaluacion corresponde a una unidad
empresarial o por el contrario a una unidad familiar. En caso de
realizarse una evaluacion sobre el primero de los tipos de unidades, el
proceso continua en la etapa 3 y, por el contrario, si fuese realizado

sobre una unidad familiar, el proceso seguiria por la etapa numero 4.
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F3B.- EVALUACION DEL EXPEDIENTE DE CREDITO

Analista de crédito

Figura 111.5. Evaluacion del expediente de crédito.

Fuente: Elaboracion propia.
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¢ ETAPA 3: El analista de crédito procede a visitar la empresa y realiza la
recopilacion de informacién necesaria para evaluar econdmica vy
financieramente la entidad. Para ello, se ha de tener en cuenta los
siguientes aspectos:
— Elementos que componen el capital de trabajo.
— El mercado al que pertenece el sector.
— Rotacion del capital de trabajo.
— Evaluacion del capital de trabajo.
— Analisis del pasivo y del patrimonio.
— Analisis de los ingresos por ventas.
— Analisis de los gastos de produccion y/o costes de reposicion de
las mercaderias.
— Margenes de utilidad de las operaciones.
— Determinacion de la cifra de los principales indicadores
financieros, tales como:
» Liquidez.
= Solvencia.
» Rentabilidad.

» Endeudamiento y/o apalancamiento financiero.

¢ ETAPA 4: Cuando la unidad a evaluar es de tipo familiar, el oficial de
crédito visita el domicilio del cliente y solicita que recabe informacion
relativa a los siguientes aspectos:
— Gasto familiar en la capacidad de pago del negocio.
— Nivel de acumulacién patrimonial de la familia.
— Total de gastos y nivel de ingresos que los solventen.

— Otros aspectos econdmicos de interés.

¢ ETAPA 5: Tras las fases anteriores segun proceda, el analista evalua si
es necesaria la constitucion de un aval para el microcrédito en base al
historial de crédito del cliente, marcado principalmente por la informacion
contenida en el SIAFC y en las centrales de riesgos normalizadas. En

caso de que el analista considere oportuno la formalizacion de un aval,
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el proceso continua en la etapa 6 y, de lo contrario, seguiremos en la

etapa 10.

ETAPA 6: Se verifica la documentacion del aval.

ETAPA 7: Se verifica el domicilio del aval.

ETAPA 8: Se procede a ingresar los datos del aval en la “Declaracién
Jurada del Fiador’ (véase impreso MPOA-CL04-01 del anexo 1),
documento que debe contener informacién sobre:

— Garantias del aval.

— Situacion en el sistema financiero.

ETAPA 9: Se procede a la firma de la “Declaracion Jurada del Fiador”.

ETAPA 10: En caso de no ser necesario el aval se procede a completar
la “Declaracién Jurada de Bienes” del cliente, documento que podemos
encontrar bajo la denominacion de MPOA-CL04-01 en el anexo 1 del

presente trabajo de investigacion.

ETAPA 11: El analista solicita al cliente la firma de la “Declaraciéon

Jurada de Bienes”.

ETAPA 12: Se procede a rellenar la solicitud de crédito correspondiente,
cual puede ser hipotecario, personal, préstamo con garantias plazo fijo
y/o depdsitos por la Compensacion de Tiempo de Servicios (CTS) o
pymes. En cualquier caso, conviene no olvidar que nuestro estudio se
encuentra orientado sobre estos ultimos, es decir, préstamos destinados

a la financiacién de una microempresa.
ETAPA 13: El analista u oficial de crédito eleva el expediente del crédito

al nivel correspondiente para su aprobacién, a falta de la evaluacion de

las garantias en caso de que procedan. Concretamente, para los

251



CAPITULO IlI: LA EVALUACION Y CONCESION DE MICROCREDITOS

microcréditos objeto de nuestro estudio, es decir, los créditos MES vy

PYMEs, el expediente de crédito ha de contener la siguiente informacién

y en el siguiente orden:

Datos del Propietario de la Garantia Compartida (anexo 1: MPOA-
CL04-05).

Solicitud de Préstamo (anexo 1: MPOA-CL04-22).

Historial de Créditos (anexo 1: MPOA-CL04-03).

Crédito Plus? (de ser el caso) (anexo 1: MPOA-CL04-14).
Resumen Socio-Econdémico y Financiero (anexo 1: MPOA-CL04-
15).

Hoja de Trabajo de Estados Financieros (anexo 1: MPOA-CL04-
16).

Informacién Empresarial (créditos nuevos) (anexo 1: MPOA-CL04-
17).

Ratios (anexo 1: MPOA-CL04-02).

Formato de Acumulacion Patrimonial (anexo 1: MPOA-CL04-01,
D. Jurada de Bienes).

Declaracion Jurada (anexo 1: MPOA-CL04-18).

lll.2.4. Fase 4: Evaluacion de las garantias

Previo a la remision de la informacién y expediente de crédito a los

Comités de Créditos correspondientes en la IMF, el analista de crédito, en

colaboracion con el jefe de asesoria legal de la institucidn determinan el

procedimiento para la evaluacién de las garantias que los clientes exponen

para adquirir un crédito.

En capitulos anteriores, hemos indicado que en la practica de las

microfinanzas la concesion de un microcrédito suele realizarse sin el aporte de

garantias reales tasadas o valoradas en grandes importes. En su defecto, los

clientes de microcrédito aportan promesas referidas a la posesion de bienes de

2 El crédito plus hace referencia a la ampliacién de un crédito ya vigente.
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calibre menor respecto a su valoracién o incluso la reputacion o garantia
(solvencia) moral de buen pagador, las cuales vamos a definir como garantias
de nivel inferior, consistentes en declaraciones juradas de bienes poseidas por

el prestatario.

Segun lo dicho, las garantias en un crédito nuevo estan intimamente
relacionadas con el nivel de riesgo que posee el cliente. De acuerdo con lo
mencionado, a un cliente con un mayor riesgo, evaluado por la informacién en
las Centrales de Riesgo, asi como su comportamiento de pago en el pasado
reflejado en el historial de crédito de la institucion, daran lugar a una peticion de
puesta en garantia de mayor nivel que los clientes que han reflejado un mejor

comportamiento de pago en el pasado.

Tal y como ha podido comprobarse en la seccion anterior (epigrafe
[11.2.3.), el proceso de evaluacion de las garantias ha podido ser considerado
como una etapa del proceso en el que el analista de crédito realizaba la
evaluacion del cliente. Sin embargo, hemos decidido darle una participacién
separada dada la complejidad que el proceso entrana. De este modo, en
consonancia con los procesos anteriores, la descripcion detallada de cada una
de las etapas intervinientes en este cuarto proceso queda reflejada en las

siguientes lineas, de acuerdo al cronograma descrito en la figura Il1.6.

¢ ETAPA 1: Continuando con la fase anterior, el cliente entrega al analista
de crédito los documentos de garantias presentadas para la obtencion

del crédito.

¢ ETAPA 2: Nuevamente, el analista revisa y verifica la posicion del
cliente en la IMF y en las Centrales de Riesgo, con el objetivo de
detectar anomalias que creen algun impedimento a la evaluacion de las
garantias. En caso de no existir impedimento alguno, el proceso

continua por la etapa 3; de lo contrario por la etapa 4.
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F4.-EVALUACION DE GARANTIAS DE CREDITOS

Jefe de Asesoria

Cliente Analista de Crédito
Legal

Si NO
OK

Figura Il.6. Evaluacion de garantias de créditos.

Fuente: Elaboracion propia.

¢ ETAPA 3: El analista de crédito revisa la documentacion de la garantia
solicitada para la aprobacidon del crédito. El contenido de la
documentacion dependera del tipo de garantia, cuya informacion

requerida puede consultarse en la tabla Ill.1.
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ETAPA 4: El analista de crédito devuelve los documentos al cliente y se

da por finalizado el procedimiento.

ETAPA 5: Clasificar la(s) garantia(s) por niveles, verificar la existencia

del bien y su estado de conservacion, y proceder a evaluarlos.

ETAPA 6: A continuacién, el analista informara al cliente sobre la
cantidad maxima de cobertura que la garantia expuesta supone

solicitandole su visto bueno.

ETAPA 7: El cliente manifiesta su acuerdo o rechazo sobre el montante
de crédito que la IMF otorgaria. Si el cliente esta de acuerdo con la
opinién del oficial de crédito, el proceso continua por la etapa 8. De

rechazar la propuesta del analista, el siguiente paso es la etapa 9.

ETAPA 8: La aceptacion del cliente se formaliza mediante la firma de los
impresos correspondientes y la posterior entrega al analista de crédito.

El proceso continua con la etapa 10.

ETAPA 9: El analista de crédito devuelve los documentos al cliente y se

da por finalizado el procedimiento.

ETAPA 10: El analista de crédito completa la evaluacion del expediente
de crédito (fase inmediatamente anterior) adjuntando la documentacion
de las garantias; documento que presentamos en el anexo 1 (MPOA-
CL04-22) del trabajo de investigacién. Seguidamente, entrega dicho

expediente al jefe de asesoria legal o, en su defecto, al asistente legal.
ETAPA 11: El jefe de asesoria legal recibe el expediente de crédito y

comprueba que éste cuente con la debida documentacion para la

constitucion de la garantia.
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¢ ETAPA 12: Eleva el expediente de crédito al nivel correspondiente para

su aprobacién.

Tabla Ill.1. Documentacion necesaria por tipo de garantia.

TIPO DE GARANTIA DOCUMENTACION NECESARIA

¢ Fotografia del inmueble.

¢ Autovaluo.
Nota: Tanto la foto del inmueble como el autovallo son
aceptados para créditos de hasta $10.000,00. Mayor a

CREDITO CON GARANTIA ese monto es necesario una tasacion de un perito de la
HIPOTECARIA SBS donde se incluyen fotos del inmueble a hipotecar.

¢ Ficha Registral Certificada (si se trata de un inmueble
inscrito en Registros Publicos).

¢ Copia literal registral (si se trata de un inmueble inscrito
en Registro de la propiedad inmueble).

¢  Foto del vehiculo.

. ) ¢ Tarjeta de propiedad legalizada.
CREDITO CON GARANTIA 0 Certificado de Gravamen vehicular.
VEHICULAR Nota: Si crédito mayor a $2.000,00 se pedira seguro a
todo riesgo a favor de la IMF, si fuera necesario por el
cliente.

¢ Tasacion Comercial.
CREDITO CON GARANTIA Factura.
PRENDA INDUSTRIAL 0 Proforma de Pdliza de seguro (tiene que estar asegurada
la garantia 2 meses mas del tiempo de crédito).

<

CREDITO CON GARANTIA ¢ Facturas (opcional).
PRENDARIA (ARTEFACTOS, ¢ Declaracion Jurada de Bienes (opcional).
MUEBLES, OTROS)

Fuente: Elaboracién propia a partir del manual de procedimiento operacional y administrativo
de la CMAC de Tacna.

ll.2.5. Fase 5: Aprobacion de la solicitud de crédito

Llegado a este nivel, la labor del analista de crédito ha de ser compartida
con la gerencia de la entidad, donde los integrantes de ésta determinaran el
procedimiento para la aprobacion o rechazo de los expedientes de crédito

presentados por los analistas de crédito.
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En una fase en la que el cliente tiene ya poca participacion, el analista
de crédito se reune con la gerencia mancomunada para aprobar o rechazar el
credito en funcion de si la cantidad solicitada por el prestatario entra dentro del
rango especificado para cada nivel de crédito. Los niveles de crédito se
constituyen en funcién de la cantidad solicitada por el cliente y, lo que es mas
importante, por el montante limite de aprobacion asignado al comité que
preside y decide en cada nivel. La tabla lll.2 describe la estructura de los
niveles de crédito vigentes en la CMAC de Tacna, donde se aprecia que la
cantidad limite de aprobacién en un crédito determina que la solicitud de un
cliente pase por un filtro u otro. Cuanto mayor sea el limite de aprobacion, de
mayor importancia sera el nivel asociado, algo que queda reflejado en las
personas intervinientes en la decision final. Respecto a la EDPYME
Proempresa, comprobamos que el procedimiento era similar, sélo con algunas

divergencias respecto a las cantidades de crédito asignadas en cada rango.

Tabla II1.2. Niveles de crédito de la CMAC Tacna.

LIMITE MONTANTE PERSONAS QUE
APROBADO? INTERVIENEN
| Hasta S/ 12.000,00 Coordinador de Créditos y Analista de
Hasta $ 3.500,00 Crédito
I Desde S/ 12.001 hasta S/ 30.000 Adm. de Agencia o Apoderado o Jefe
Desde $ 3.501 hasta $ 10.000 de Créditos y Analista de Crédito

Administrador de Agencia o
Desde S/ 30.001 hasta S/ 50.000
1] Apoderado (o miembro de Gerencia)
Desde $ 10.001 hasta $ 15.000 _ o
y Analista de Crédito

Desde S/ 50.001 hasta S/ 130.000 Gerente de Créditos (o miembro de
Desde $ 15.001 hasta $ 40.000 Gerencia) y Analista de Crédito

v

Desde S/ 130.000 hasta S/ 300.000
\') 2 Gerentes y Analista de Crédito
Desde $ 40.001 hasta $ 100.000

Desde S/ 300.001 hasta S/ 800.000
VI 3 Gerentes y Analista de Crédito
Desde $ 100.001 hasta $.250.000

Fuente: Elaboracién propia.

3 .
Nuevos Soles ( S/.) y Délares Americanos ($.)
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En la Resolucion SBS N° 808-2003 se indica que un crédito a las
microempresa es aquel que debe cumplir con el requisito de que no exceda de
US $30.000 o su equivalente en moneda nacional. Por tanto, a tenor de lo
indicado, los créditos objeto de estudio en el presente trabajo, no
sobrepasarian a priori el nivel IV de créditos para el caso de la cartera de la
CMAC de Tacna.

En relacién con lo expuesto, la figura IIl.7 nos describe el procedimiento
de la aprobacion del crédito en funcién de los niveles de crédito considerados.
Asi, las etapas del estadio en el que nos encontramos pueden ser explicadas

en las siguientes lineas.

¢ ETAPA 1: De acuerdo con la evaluacion previa, el analista de crédito
presenta y sustenta el expediente ante el Comité de Créditos
correspondiente segun el montante del crédito. La presentacion
realizada comienza con la presentacion del nombre del solicitante,
actividad empresarial realizada, plan de inversion, cantidad, plazo y
cuota del crédito propuesto, principales ratios financieros y cualquier otra
informacion necesaria para su exposicion. Concluida ésta, se procedera
a resolver las cuestiones planteadas y a revisar la conformidad de la

informacion contenida en el expediente de crédito.

0 ETAPAS 2, 5, 8,11, 14 y 17: En base a la tabla 1.2 sobre los niveles de
crédito de la IMF, el Comité de Créditos correspondiente sera el
encargado de aprobar o rechazar los créditos segun el montante del
producto solicitado, y de acuerdo con los limites de cantidades de
aprobacion asignado a dicho Comité. Si el montante solicitado se
encuentra en los limites del rango de aprobacién, se continua con las
etapas 3, 6, 9, 12, 15 y 18 respectivamente segun los niveles de crédito.
En caso contrario, de superar los limites establecidos por cada nivel de
crédito, se procede con las etapas 4, 7, 10, 13 y 16 bajo el mismo

criterio.
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F5.- APROBACION DE SOLICITUDES DE CREDITO

Analista de
crédito

Gerencia
Mancomunada
(Nivel )

Gerencia
Mancomunada
(Nivel I1)

Gerencia
Mancomunada
(Nivel 111)

Gerencia
Mancomunada
(Nivel IV)

Gerencia
Mancomunada
(Nivel V)

Gerencia
Mancomunada
(Nivel VI)

CLIENTE

20

21

22

Figura lll.7. Aprobacion de solicitudes de crédito.

Fuente: Elaboracién propia.
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¢ ETAPAS 3, 6, 9, 12, 15 y 18: En estas etapas, el Comité de Créditos
correspondiente decide sobre la aprobacion o rechazo del crédito. Si el
organo decisor resuelve rechazar la solicitud de crédito, el proceso
continua en la etapa 19. Si por el contrario la decision es favorable, el

paso siguiente corresponderia a la etapa 20.

¢ ETAPAS 4, 7, 10, 13 y 16: En los casos en los que el expediente se
exceda de los limites del montante de aprobacion para cada nivel, el
cliente no podra ser evaluado al no sustentarse el expediente en el nivel

correspondiente, con lo que se daria fin al procedimiento.

¢ ETAPA 19: El analista de crédito sera el encargado de informar al
cliente de la no aprobacion de su solicitud de crédito, indicando los
motivos que han llevado a tal decision. Se da por finalizado el

procedimiento previa devolucion de los documentos presentados.

¢ ETAPA 20: El analista de crédito informa al cliente sobre la aprobacion

de su solicitud de crédito.

¢ ETAPA 21: El analista solicita al cliente que se dirija a la IMF en una

fecha prevista con la intencion de realizar el desembolso.

¢ ETAPA 22: El cliente retira o desembolsa el crédito aprobado en la IMF,

de acuerdo con lo pactado.

I1.2.6. Consideracion del entorno econémico

Por ultimo, para la determinacion de las variables explicativas en la

elaboracién de un modelo de credit scoring, hemos de tener en cuenta la

influencia del ciclo econdmico mediante la consideracién de variables
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macroecondmicas que en este trabajo hemos medido por su tasa de variacion

anualizada.

Aun siendo un pais en vias de desarrollo, la Republica del Peru
mantiene una economia global como un sistema integrado en el contexto
economico internacional. Por tanto, la actividad econdmica del pais se ve

influenciada, de alguna manera, por los ciclos economicos a nivel mundial.

Segun Mester (1997), la ausencia de las variables macroeconémicas ha
supuesto una fuerte limitacién a los modelos de credit scoring tradicionales, en
términos de adaptacion de éstos a la realidad econdmica. También lo
consideraron Dimitras et al (1996) al afirmar que la entidad financiera se
encontraba inmersa en un entorno a la hora de evaluar el riesgo de insolvencia
de una firma y que los cambios en el entorno asi como el comportamiento de
las variables macroecondmicas nacionales e internacionales se afianzaban
como factores claves que afectaban de forma directa al comportamiento de

pago de la empresa.

En este sentido, asumiendo que un modelo de credit scoring que cuente
con variables propias del cliente y del crédito funcionase y explicase con un alto
grado de acierto, entendemos que la variable dependiente ha de ser influida
también por una serie de factores referentes a los movimientos ciclicos de la
economia. De este modo, comprobamos que determinados créditos se
relacionan con el concepto de default motivados por una tendencia econémica
recesiva. Sugerimos pues, que se hace necesaria la incorporacién de un tercer
bloque de variables relativas a variables macroeconémicas que supondran un
avance sobre la especificacion de los modelos tradicionales de evaluacion del
riesgo de crédito, mejorando la eficiencia predictiva mediante la adecuacion
dinamica a una realidad econdmica que se hace mas acusada en paises que

aun se encuentran en vias de desarrollo.
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111.3. ANALISIS DE LA CARTERA CREDITICIA

En relacion al siguiente epigrafe, en el que determinaremos las variables
explicativas a emplear en el disefio de los modelos de credit scoring segun las
fases de evaluacién y concesion del microcrédito, el objetivo de esta seccidn
consiste en introducir los datos empleados para la construccion de los dos
modelos de credit scoring desarrollados para la EDPYME Proempresa y la
CMAC de Tacna, asi como algunas premisas seguidas para el disefio de

dichos modelos.

Cabe destacar que la obtencién de los datos de los historiales de crédito
fue conseguida mediante una visita personalizada a la sede de cada una de las
IMFs incluidas en nuestro estudio empirico. La base de datos de la cartera de
microcréditos de la EDPYME Proempresa contiene informacion del
comportamiento de pago historico de los clientes que solicitaron créditos dentro
del periodo 1997-2005, mientras que el historial de crédito obtenido en la
CMAC de Tacna, contiene préstamos concedidos en el periodo comprendido
entre 1995-2005. Quiere decirse pues, que, para las dos IMFs, dispusimos de
informacion contenida en el sistema integrado e informatizado de gestion de
créditos, no tomando en consideracion la informacién sobre créditos archivada

en papel en los sistemas de almacenamiento fisico de las entidades.

En la seleccion de la muestra utilizada para la elaboracion del modelo de

credit scoring se ha seguido el siguiente procedimiento:

- Los datos de la muestra constituyen una fuente de informacién que son
el resultado del proceso que sigue la entidad en la concesién de
microcréditos (véase epigrafe Il1.2.). En esta linea, Kim (2005) construye
un modelo de riesgo de crédito cuya aplicacién estadistica depende del

proceso de concesion de un credito agrario.
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- La muestra final seleccionada respeta el hecho de que el numero de
casos en los que el crédito resulta impagado se aproxime al numero de
casos que pagan, evitando asi el problema de la diferencia de tamafios
de grupos que, con habitualidad, provoca una estimacion sesgada al no
definirse correctamente los factores de clasificacion hacia los grupos
previamente definidos (Mures et al, 2005).

- Se pretende que la muestra aporte la mayor informacién posible del
cliente, bien sea en términos cuantitativos como cualitativos.

- Los casos admitidos han de contener toda la informacién de las
variables explicativas. Eliminamos aquellos casos en los que no se
aporta informacion en una determinada variable que sea analizada y
seleccionada para la construccion del modelo.

- Los datos considerados estaran referenciados al mismo periodo de
tiempo, tanto para los casos de impago como para los casos en los que

se atienda el pago.

El historial de crédito fue extraido del sistema integrado de gestion de
cada institucién, donde se guarda informacién relativa a cada cliente, con
caracteristicas de tipo cuantitativo y cualitativo del mismo en la fecha de
concesion del microcrédito. Posteriormente, dicha informacion fue descargada
a una base de datos en Excel. En la base de datos disponiamos de informacién
que no necesariamente constituian variables explicativas, pero que era
necesaria para la definicion de estas variables. Una vez seleccionada la
muestra, eliminamos aquellos créditos que no tenian completa toda la
informacion relevante para la seleccidn definitiva de las variables explicativas
del modelo. Finalmente, tras un proceso de eliminacion de missing value
construimos una base de datos con una muestra de 5.451 microcréditos que
corresponden al periodo de tiempo comprendido entre los afios 1997 y 2005,
en el caso de la EDPYME, y una segunda base de datos con una muestra de
16.157 microcréditos concedidos en el periodo correspondiente a los afos
1995 — 2005, para la CMAC.

Segun se indica en las tablas IlIl.3 y Ill.4, ambas muestras fueron

divididas aleatoriamente en dos submuestras con la intencién de realizar una
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validacion a posteriori sobre el modelo de regresion logistica estimado,
destinando el 75% de los casos totales a la estimacion del modelo estadistico y

el 25% restante a la validacion del mismo.

Tabla 111.3. Cartera Microcréditos EDPYME Proempresa.

EDPYME
Periodo Estudio
1997 / 2005
Observaciones (N)
Pagos Impagos TOTAL
2.673 2.778 5.451
Muestra Estimacion (75%)
Pagos Impagos TOTAL
2.016 2.072 4.088
Muestra Validacion (25%)
Pagos Impagos TOTAL
657 706 1.363

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla Ill.4. Cartera Microcréditos CMAC de Tacna.

CMAC
Periodo Estudio
1995/ 2005
Observaciones (N)

Pagos Impagos TOTAL
7.979 8.178 16.157

Muestra Estimacion (75%)
Pagos Impagos TOTAL
5.980 6.138 12.118

Muestra Validacién (25%)
Pagos Impagos TOTAL
1.999 2.040 4.039

Fuente: Elaboracion propia.

La totalidad de los casos que componen las dos muestras son
microcréditos concedidos y no rechazados por la entidad. De este modo, el
modelo a disefar tiene como fuente de datos los correspondientes a
prestatarios que fueron aceptados segun los procesos habituales del manual
de procedimientos de gestién del microcrédito de la EDPYME Proempresa, por

un lado y de la CMAC de Tacna, por otro.
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Los créditos considerados en las dos muestras corresponden a
microempresas y pymes. Son créditos concedidos a personas fisicas o
juridicas para la financiacién de actividades de produccion, comercio o
prestacion de servicios y cuyos montantes se encuentran dentro de los limites
legales establecidos por la normativa SBS para microempresas y PYMES en el
periodo de estudio. En este sentido, en la tabla Ill.5 podemos observar el rango
de los montantes de los microcréditos que componen nuestras carteras, asi
como los estadisticos descriptivos de la media y desviacion tipica respecto a
esta variable, teniendo en cuenta que la moneda considerada en nuestro

estudio empirico ha sido el délar americano.

Tabla I11.5. Estadisticos descriptivos del montante del crédito.

IMF Minimo Maximo Media Desv.

Tipica

EDPYME Proempresa 60,00 3.910,00 688,20 632,93
CMAC de Tacna 70,00 7.340,00 1.027,50 1.125,12

Fuente: Elaboracion propia.

Cuando se trate de préstamos otorgados a personas fisicas, éstas
deberan tener como principal fuente de ingresos la realizacion de actividades
empresariales. Por este motivo y, segun las definiciones aportadas en el
capitulo primero del concepto de microcrédito, unicamente es objeto de nuestro
estudio la cartera de créditos concedidos a microempresas (MES), excluyendo

la cartera de créditos al consumo y la cartera de créditos hipotecarios.

111.4. SELECCION Y ANALISIS PREVIO DE LAS VARIABLES EXPLICATIVAS

Este epigrafe tiene por objeto seleccionar las variables explicativas a
emplear, con la intencion de que el modelo econométrico a desarrollar
explique, lo mejor posible, la capacidad que tiene un cliente de microcrédito de
atender la obligacion de pago contraida con el prestamista, en este caso, la
IMF.
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Téngase en cuenta que la metodologia empleada utiliza el conocimiento
y significado de las variables de créditos antiguos en el momento de la solicitud
y el desembolso, a la vez que el comportamiento adoptado por el cliente en la
disciplina de pago planteada en el momento de la contratacién. Con la
informacion pasada de los créditos y de su comportamiento, se pretende inferir
y valorar el riesgo existente de que nuevos clientes potenciales incurran en

retrasos en el pago y que tengan un coste notable para la organizacion.

Las variables independientes (explicativas), exdgenas en el modelo
economico, se derivan de un historial de crédito de la organizacién, con
definiciones basadas en la teoria o la experiencia de los analistas de créditos y
teniendo en cuenta la normativa vigente de la SBS de la Republica del Peru.
Dichas variables se comportaran como predictores de la variable que queremos
explicar, definida como la probabilidad que un crédito tiene de entrar en una

situacion de morosidad.

Como observacion comun a todas las variables independientes,
requerimos informacion correspondiente a éstas, referida al momento en que
se solicitd el crédito puesto que, de este modo, se consigue informacion que
manifieste la fortaleza con la que el deudor cuenta para hacer frente al pago o
reembolso de la cantidad prestada. La importancia de la ubicacién temporal del
crédito es considerable, teniendo en cuenta que las caracteristicas explicativas
de si el crédito va a ser reembolsado o no, pueden variar a lo largo del tiempo

segun las condiciones en que se encuentre el prestatario.

Atendiendo a la formulacion de los modelos tradicionales de evaluacién
del riesgo de crédito, es necesario que la base de datos disponga de
informacion sobre caracteristicas del prestatario y sobre la operacion de
préstamo. De hecho, estas caracteristicas son faciles de conseguir, puesto que
los analistas de crédito las suelen registrar en sus encuentros personales con
los clientes. Del historial de crédito, herramienta util y necesaria para la
construccion del modelo, derivaran variables tanto de corte cualitativo como de
tipo cuantitativo. Asimismo, no debemos olvidar que el poder predictivo de las

variables explicativas o independientes en un modelo tradicional para la
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medicion del riesgo de crédito se debe a caracteristicas econdmicas
individuales que cada prestatario reune en el momento de la solicitud del
préstamo, pero enmarcado en un entorno macroeconomico concreto, por lo
que, en definitiva, contaremos con tres bloques o agrupaciones de variables
claramente diferenciadas como punto de partida, teniendo en cuenta también

las variables macroecondmicas.

Los analistas de crédito desempefian un papel importante en esta labor,
pues deben lograr cuantificar todos aquellos conocimientos subjetivos que
poseen sobre cada prestatario, lo cual no supone que pierdan libertad a la hora
de seguir con su cometido mediante su experiencia e intuicion. Sin embargo,
de regreso a la entidad, tienen que registrar todas aquellas valoraciones de tipo
subjetivo que hayan realizado con el fin de configurar un éptimo formato
cuantitativo para la futura elaboracibn de un sistema de calificacion y

evaluacion del riesgo de crédito.

Son numerosos los sistemas financieros que estan adaptando y
evolucionando las metodologias de evaluacion del riesgo de crédito con éxito.
Por ejemplo, cabe destacar que en Espafa, en mayo del 2001, la
Confederacion Espanola de Cajas de Ahorros (CECA), llegé a un acuerdo con
la consultora de Aplicaciones de Inteligencia Artificial (AIS) para colaborar en el
desarrollo de su Proyecto Sectorial de Control Global del Riesgo, en una
iniciativa que tiene por objeto dotar a las entidades que conforman la CECA de
una gama de sistemas innovadores en términos de control del riesgo. Bajo este
acuerdo, se comenzaron a construir sistemas de scoring adaptativos sobre los
tradicionales que incorporan variables macroecondmicas como la tasa de
desempleo o el PIB que, indudablemente, influyen en la vida del crédito. En los
ultimos afos, la entidad de AIS ha ido proporcionando consultoria a otras

muchas entidades financieras y bancarias de América Latina.

Siguiendo a Kim (2005), quien desarrolla un modelo de riesgo de crédito
cuyas variables explicativas son extraidas del proceso de concesion de un
crédito agrario, marcamos nuestro objetivo en la identificacion de las variables

a emplear en nuestros modelos de credit scoring para microfinanzas segun
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vayan emergiendo en cada una de las fases del proceso de concesion de un
microcrédito en una IMF de la Republica de Peru. Si recordamos y sintetizamos
los procesos descritos en el epigrafe 11l.2, la tabla 111.6 nos resume las fases
que describen la evaluacion y concesion de un microcrédito desde que se

promociona hasta que se desembolsa.

Tabla I11.6. Fases del proceso de evaluacion y concesion de un microcrédito.

FASE DESCRIPCION
FASE 1. Investigacion de mercado y promocion del crédito
FASE 2. Informes de créditos para clientes nuevos o recurrentes
FASE 3. Recepcién de documentos y evaluacién del expediente de crédito
FASE 3.A. Analisis de la actividad econémica desarrollada por el cliente
FASE 3.B. Revision de Centrales de Riesgos e historiales de crédito
FASE 3.C. Inspeccién econémica - financiera de la microempresa
FASE 4. Evaluacion de las garantias
FASE 5. Aprobacion de la solicitud de crédito
FASE 6. El ciclo econémico

Fuente: Elaboracion propia.

En las tablas 111.7 y 111.8 recopilamos las variables explicativas finalmente
empleadas para la construccion del modelo de credit scoring de la EDPYME
Proempresa y el de la CMAC de Tacna respectivamente. Como puede
apreciarse, las variables descritas proceden de la correspondiente fase del
proceso de evaluacion y concesidon del microcrédito, segun vayan influyendo
sobre la variable dependiente respecto a la incorporacion o reduccion de la
probabilidad de impago. En esta linea, una contribucion importante del trabajo
se encuentra en la definicién de los signos esperados (positivo o negativo) de
los estimadores para cada variable explicativa, condicionado al proceso de

evaluacion y concesion del microcrédito.

En lo que sigue, procedemos a la realizacion de un estudio detallado de
cada una de las variables intervinientes en los modelos de credit scoring,
describiendo el modo de obtencidn o calculo en caso de que se requiera,
planteando un analisis exploratorio y mostrando los resultados del analisis

univariante a través de la estimacion de la correlacién bivariada de cada
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variable con la dependiente. La variable dependiente queda definida como una
variable dicotémica en la que el valor cero (0) se corresponde con clientes que

pagan todas las cuotas del microcrédito, y uno (1) justo lo contrario.
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Tabla IIl.7. Variables independientes EDPYME Proempresa.

FASE DEL PRQCESO SIGNO
DE EVALUAC'ION DEL VARIABLE CONCEPTO ESPERADO DEL
MICROCREDITO ESTIMADOR (B)
FASE 1 ZONA Lugar geografico de la agencia o sucursal. Variable dicotémica (0) Zona centro (1) Extrarradio -
ANTIGUO Tiempo del prestatario como cliente de la entidad. Variable numérica -
CRED_CONC Créditos concedidos con anterioridad. Variable numérica -
FASE 2

CRED_CONC2 Créditos concedidos en el ultimo afio. Variable numérica -
CRED_DENEG Créditos denegados con anterioridad. Variable numérica +

SECTOR Sector de actividad de la microempresa. Variable categoérica (0) Comercio (1) Agricultura (2) Produccion (3) Servicio +/-
FASESA DEST_CRED Destino del microcrédito. Variable dicotémica (0) Capital de trabajo (1) Activo Fijo -
CLAS_ENT Clasificacién del cliente segun la IMF. Variable dicotomica (0) Cliente normal (1) Cliente con algun tipo de problema -
CUOT_TOT Numero total de cuotas pagadas en historial de crédito. Variable numérica -
FASE 3B CUOT_MORA Nuamero de cuotas incurridas en morosidad. Variable numérica +
MEDIA_MORA Promedio (dias) de la morosidad del cliente. Variable numérica +
MORA_MAYOR Numero de dias de la mayor mora del cliente. Variable numérica +
SEXO Género del prestatario. Variable dicotémica. (0) Hombre, (1) Mujer +
EDAD Edad en el momento de la solicitud del crédito. Variable numérica +
E_CIVIL Estado Civil. Variable dicotémica. (0) Soltero, (1) Unidad Familiar +
SIT_LAB Situacion laboral del cliente. Variable dicotémica (0) Propietario (1) Dependiente -
FASE 3C R1 Rotacion Activos = Ingresos Ventas / Total Activo -
R2 Productividad = Utilidad Bruta / Costes Operativos -
R3 Liquidez = Capacidad Pago / Total Activo -
R4 Rotacion Liquidez = Capacidad Pago / Ingresos Ventas x 360 +
R5 Dependencia o Endeudamiento = Total Pasivo / (Total Pasivo + Total Patrimonio) +
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Tabla IIl.7. Variables independientes EDPYME Proempresa (continuacion).

FASE DEL PROCESO DE

SIGNO

EVALUACIQN DEL VARIABLE CONCEPTO ESPERADO DEL
MICROCREDITO ESTIMADOR (B)
R6 Apalancamiento = Total Pasivo / Total Patrimonio +
FASE3 C R7 ROA = Utilidad Neta / Total Activo -
R8 ROE = Utilidad Neta / Total Patrimonio -
FASE 4 GARANT ;’iiggt::a?aezzjtia aportada por el cliente. Variable dicotémica (0) Crédito Confianza (1) Garantia real (aval, prenda, .
MONEDA Tipo de moneda en la que se concede el crédito. Variable dicotomica (0) Nuevos Soles (1) US $ -
MONTO Importe del microcrédito. Variable numérica -
MONTO_RECH Cantidad rechazada por la institucién. Variable numérica +
FASES DURACION Numero de cuotas mensuales del microcrédito solicitado. Variable numérica +
INT_MENS Tasa de interés mensual del microcrédito. Variable numérica +
VTOCRED_SBS E:gglzintigg g;znii;ggzta sobre la situacién del crédito a su vencimiento. Variable dicotémica (0) Vigentes (1) Con .
PIB Tasa de variacion anualizada del Producto Interior Bruto durante la vigencia del crédito. Variable numérica -
IPC Tasa’ Qe variacion anualizada del indice de Precios al Consumidor durante la vigencia del crédito. Variable +
numérica
IE Tasa de variacién anualizada del indice de Empleo durante la vigencia del crédito. Variable numérica -
TC Tasa de variacion anualizada de la Tasa de Cambio durante la vigencia del crédito. Variable numérica +
FASE 6 TI Tasa de variacion anualizada de la Tasa de Interés durante la vigencia del crédito. Variable numérica +
IGB Tasa de variacién anualizada del indice General Bursatil durante la vigencia del crédito. Variable numérica -
AGUA Tasa de variacion anualizada de la tarifa municipal de Agua durante la vigencia del crédito. Variable numérica +
LUz Tasa de variaciéon anualizada de la tarifa municipal de la Luz durante la vigencia del crédito. Variable numérica +
TFNO Tasa de variacion anualizada de la tarifa del Teléfono durante la vigencia del crédito. Variable numérica +

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 111.8. Variables independientes CMAC de Tacna.

FASE DEL PRQCESO SIGNO
DE EVALUACIION DEL VARIABLE CONCEPTO ESPERADO DEL
MICROCREDITO ESTIMADOR (B)
FASE 1 -
ANTIGUO Tiempo del prestatario como cliente de la entidad. Variable numérica -
CRED_CONC Créditos concedidos con anterioridad. Variable numérica -
FASE 2
CRED_CONC2 Créditos concedidos en el tltimo afio. Variable numérica -
REL_IMF Tipo de relacién con la Institucion de Microfinanzas. Variable dicotémica (0) Ninguna (1) Trabajador de la entidad +
SECTOR Sector de actividad de la microempresa. Variable categoérica (0) Comercio (1) Agricultura (2) Produccion (3) Servicio +/-

FASE 3 A
DEST_CRED Destino del microcrédito. Variable dicotomica (0) Capital de trabajo (1) Activo Fijo -
CLAS_SBS Clasificacion del cliente segun la SBS. Variable dicotémica (0) Cliente normal (1) Cliente con algun tipo de problema -
CUOT_TOT Numero total de cuotas pagadas en historial de crédito. Variable numérica -

FASE 3B
CUOT_MORA Numero de cuotas incurridas en morosidad. Variable numérica +
MORA_MAYOR Numero de dias de la mayor mora del cliente. Variable numérica +
SEXO Género del prestatario. Variable dicotémica. (0) Hombre, (1) Mujer +
EDAD Edad en el momento de la solicitud del crédito. Variable numérica +
E_CIVIL Estado Civil. Variable dicotomica. (0) Soltero, (1) Unidad Familiar +
SIT_LAB Situacion laboral del cliente. Variable dicotémica (0) Propietario (1) Dependiente -
R1 Rotacion Activos = Ingresos Ventas / Total Activo -

FASE 3 C
R2 Productividad = Utilidad Bruta / Costes Operativos -
R3 Liquidez = Disponible / Total Activo -
R4 Rotacion Liquidez = Disponible / Ingresos Ventas x 360 +
R5 Liquidez para el Crédito = Disponible / Monto propuesto -
R6 Solvencia c/p = Activo Circulante / Exigible c/p -
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Tabla III.8. Variables independientes CMAC de Tacna (continuacion).

FASE DEL PROCESO SIGNO ESPERADO
DE EVALUACION DEL VARIABLE CONCEPTO DEL ESTIMADOR
MICROCREDITO (B)
R7 ROA = Utilidad Neta / Total Activo -
FASE 3C R8 Plazo Medio Cobro = Clientes / Ingresos Ventas x 360 +
R9 Plazo Medio Aprovisionamiento = Existencias / Compras mercaderias x 360 +

FASE 4 GARANT -rl;iiggt:cea geatrca)ntia aportada por el cliente. Variable dicotémica (0) Declaracion jurada (1) Garantia real (aval, prenda, -

T_ATENCION Tiempo de atencion dedicada al cliente en términos de asesoria de inversiones expresado en dias. Variable Numérica -

MONEDA Tipo de moneda en la que se concede el crédito. Variable dicotémica (0) Nuevos Soles (1) US $ -

MONTO Importe del microcrédito. Variable numérica -

MONTO_RECH Cantidad rechazada por la institucion. Variable numérica +

FASES DURACION Numero de cuotas mensuales del microcrédito solicitado. Variable numérica +
INT_MENS Tasa de interés mensual del microcrédito. Variable numérica +

COMISION Comisién de gestion de crédito. Variable numérica +

VTOCRED_SBS Errgglc';;ti(a:: ed;ilmzréacijlissta sobre la situacion del crédito a su vencimiento. Variable dicotémica (0) Vigentes (1) Con _

PIB Tasa de variacién anualizada del Producto Interior Bruto durante la vigencia del crédito. Variable numérica -

IPC Tasa de variacion anualizada del indice de Precios al Consumidor durante la vigencia del crédito. Variable numérica +

TC Tasa de variacién anualizada de la Tasa de Cambio durante la vigencia del crédito. Variable numérica +

FASE 6 Tl Tasa de variacién anualizada de la Tasa de Interés durante la vigencia del crédito. Variable numérica +
IGB Tasa de variacion anualizada del indice General Bursatil durante la vigencia del crédito. Variable numérica -

AGUA Tasa de variacion anualizada de la tarifa municipal de Agua durante la vigencia del crédito. Variable numérica +

LUz Tasa de variacion anualizada de la tarifa municipal de la Luz durante la vigencia del crédito. Variable numérica +

TFNO Tasa de variacion anualizada de la tarifa del Teléfono durante la vigencia del crédito. Variable numérica +

Fuente: Elaboracién propia.
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lll.4.1. Variables obtenidas de la investigacion de mercado y

promocion del crédito

La unica variable resultante de la primera fase del proceso de evaluacion
y concesién de un microcrédito en las IMFs de la Republica de Peru
corresponde a la zona o ubicacion geografica seleccionada por la entidad para

abrir una oficina o agencia.

e Ubicacion Geografica

Esta variable se encarga de localizar la sucursal o agencia en la cual se
ha efectuado la solicitud del microcrédito. No cabe duda de que todas las
sucursales no son iguales, pues responden a caracteristicas socioeconémicas
diferentes en funcion de la ubicacién de la misma. Teniendo esto en cuenta, se
pretende que el modelo estadistico identifique aquellas sucursales cuyos
microcréditos concedidos computen un mayor riesgo, en funcion de, segun
apunta Schreiner (1999), las caracteristicas del vecindario, la competencia local
y la coyuntura econdémica; y es que el efecto de las sucursales es importante
debido a que la eficiencia de cada sucursal puede ser afectada a través de las

politicas de la organizacion.

La presente caracteristica, solo ha podido ser considerada para la
EDPYME Proempresa, no pudiendo ser factible su incorporacion en la CMAC
de Tacna. El motivo de esta no inclusién se debe a una de las limitaciones
importantes de los modelos de credit scoring en las instituciones de
microfinanzas descritas en el capitulo tercero, relativa a la falta de informacion
en el historial de crédito que hizo que perdiéramos toda la pesquisa de datos

referentes a la ubicacion o zona geografica.

A este respecto, la figura 111.8 nos revela como se encuentra distribuida
nuestra cartera de Proempresa en funciéon de las agencias repartidas por la
ciudad de Lima. Para cada sucursal, analizamos las proporciones de

microcréditos pagados e impagados tal y como quedd definida la variable
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respuesta (figura 111.9), pudiendo comprobar que cinco de las nueve agencias
de la entidad reunian cierta cantidad de microcréditos impagados. No nos
resulté extrafno este hecho, dado que estas cinco oficinas se encuentran

ubicadas en los distritos mas deprimidos de Lima.

EDPYME PROEMPRESA

B Santa Beatriz

® Nuevo San Juan

M San Juan de Miraflores

M Los Olivos

= Comas

M Ate Vitarte

= AREQUIPA

M ANDAHUAYLAS
AYACUCHO

Figura 111.8. Distribucién de microcréditos segun la variable Ubicacion Geogréfica.

Fuente: Elaboracién propia.

EDPYME PROEMPRESA

100,00% |
90,00% 571 7 ° 5
80,00% 1
70,00%
60,00%
50,00%
40,00% 4 6 4 o °
30,00% ’ I PAGO (0)
20,00% B IMPAGO (1)
10,00%

0,00% : ‘ ' :

Figura 111.9. Comportamiento en el pago segun la variable Ubicacion Geografica (1).

Fuente: Elaboracién propia.
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Inicialmente disefiamos una variable categodrica con k-1 categorias en
funcién de cada agencia de la organizaciéon. Con posterioridad, en la intencion
de recoger mejor un posible factor de riesgo y, a la vez, simplificar el analisis,
consideramos oportuno definir una variable dicotémica con valores cero (0) a
sucursales céntricas en la poblaciéon donde opera la institucion, y uno (1) a
agencias del extrarradio del nucleo poblacional. Las agencias de los distritos de
Santa Beatriz, Nuevo San Juan y San Juan de Miraflores fueron enmarcadas
como sucursales céntricas, mientras que el resto lo fueron en el grupo de las
sucursales del extrarradio, finalizando el analisis exploratorio mediante el
estudio de la solvencia o insolvencia en funcion de esta variable redisefiada,
segun se muestra en la figura 111.10. A la vista de estos resultados, si que se
observa una notable diferencia en el comportamiento de pago entre las
distintas zonas geograficas argumentado por el nivel economico, social y

educativo tan dispar existente entre ellas.

EDPYME PROEMPRESA

100,00%7
90,00% "
80,00% 1
70,00% 1
60,00%
50,00%

40,00% 1
30,00% 55,84%

[ PAGO (0)
B IMPAGO (1)

20,00%

10,00%*/

0,00%

Centro Extrarradio

Figura [11.10. Comportamiento en el pago segun la variable Ubicacién Geografica (2).

Fuente: Elaboracion propia.

La correlacién bivariada de la variable Ubicacion Geografica con la
variable explicada (tabla 111.9) corrobora todo lo expuesto con anterioridad,
encontrando una correlacion significativa con un nivel de confianza del 99%.
Para un nuevo cliente, atendiendo a la regién geografica en la que se
encuentre, es mas probable que viviendo o desempefando su actividad

econdmica en el nucleo urbano, disponga de unos recursos mas solventes a la
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hora de hacer frente al pago de la deuda que los solicitantes en agencias
situadas en zonas rurales o mas deprimidas de la nacion. Es por tanto, por lo

que destacamos el signo negativo, como esperado, en el indicador.

Tabla 111.9. Correlacion bivariada de la variable Ubicacién Geogréfica y la variable
explicada.
EDPYME PROEMPRESA

Correlaciones

Y ZONA
Y Correlacion de Pearson 1 ,089*4
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451
ZONA Correlacion de Pearson ,089*4 1
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Fuente: Elaboracién propia.

ll.4.2. Variables obtenidas a partir de los informes de créditos

para clientes nuevos o recurrentes.

La segunda fase del proceso de evaluacion y concesion de un
microcrédito revela cinco nuevas variables que puedan afectar a la probabilidad
de impago de un cliente de una IMF. Asi, consideramos la antigiedad del
prestatario como cliente de la institucion, los créditos concedidos con
anterioridad, los créditos concedidos en el aino que precede a la solicitud del
crédito, el numero de créditos denegados anteriormente al cliente y, por ultimo,
la relacion existente entre el cliente y la entidad de microfinanzas, como

variables descritas en esta segunda fase.

e Antigledad

Junto con una aplicacion estadistica de credit scoring para una

organizacion de microfinanzas en Bolivia, Schreiner (2004) presenté un modelo
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alternativo que media el riesgo de desercion® de un cliente en la misma entidad
en la que evalud el riesgo de microcrédito. Puede darse el caso en el que una
entidad de microfinanzas que compita en el mercado microfinanciero de una
region trate de captar clientes de otras instituciones mediante la propuesta de
ofertas competitivas de créditos. Por otra parte, el descontento del cliente en
las condiciones de las operaciones de crédito supone también un motivo por el
cual los clientes desertan de una organizacion a otra. Asimismo, puede
asumirse que una relacion duradera con la IMF implica que ésta se hace
conocedora de todos los riesgos inherentes al cliente en base al contacto
directo que mantiene con él en todas sus operaciones. Queda constancia de
esta afirmacion en créditos concedidos en paises desarrollados [Crook et al
(1992)].

Aun con todo lo comentado anteriormente, en nuestra experiencia con
las dos IMFs analizadas, extraemos la conclusion de que la antigiedad
constituye una imagen del comportamiento de pago del cliente, en el sentido de
que si un prestatario tiene una antigiedad mayor como cliente de la institucién,
se debe a que a éste se le conceden créditos a medida que va reembolsando

los anteriores sin demasiados problemas que supongan un atraso costoso.

A este respecto, disefiamos una variable numérica que representa el
numero de afios que el prestatario lleva como cliente de la institucién para cada
solicitud de crédito. Partiendo de cierta informacién de partida que pudimos
captar del historial de crédito original descargado de las instituciones, tales
como la fecha de ingreso de cada cliente en la entidad y la fecha de solicitud
del crédito, pudimos calcular para cada crédito el tiempo transcurrido desde
que el prestatario ingresé por primera vez en la entidad hasta que la solicitud
del préstamo se hizo efectiva. Bajo esta consideracion, los calculos registrados

para el disefio de la presente variable en nuestra base de datos final fueron:

* El autor define desercion como aquella situacion en la que un prestatario no solicita otro crédito en la
entidad una vez haya pagado el préstamo anterior.
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Fecha de Fecha de
solicitud del | = ingreso en = X
crédito la entidad

Seguidamente, para transformar este dato en unidades medidas en

afos, se realiz6 el siguiente calculo:

X / _ ANTIGUEDAD
365 — DEL CLIENTE

Tras efectuar un analisis de correlacion entre la variable explicada y la
antigiedad (tabla I11.10), trasciende cierta relacion de ambas para las dos
organizaciones analizadas. Aun asi, hemos de ser cautos y esperar al
comportamiento colineal con el resto de variables independientes en los
modelos de regresion logistica finales. Quiere decirse, pues, que un cliente con
mayor antiguedad viene a ser una persona que ha respondido correctamente al
pago de créditos anteriores y al que le han seguido depositando la confianza,
manifestado en la concesién de nuevos créditos. Por tanto, entendemos que el
signo del estimador ha de ser negativo, o lo que es o mismo, cuanto mayor sea

la antiguedad del cliente, menor debiera ser su probabilidad de impago.

Tabla 111.10. Correlacion bivariada de la variable Antigliedad y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y ANTIGUO Y ANTIGUO

Y Correlacion de Pearson 1 ,035*1 Y Correlacion de Pearson 1 ,073*1

Sig. (bilateral) ,009 Sig. (bilateral) ,000

N 5451 5451 N 16157 16157
ANTIGUO Correlacién de Pearson ,035*] 1 ANTIGUO Correlacién de Pearson ,073*1 1

Sig. (bilateral) ,009 Sig. (bilateral) ,000

N 5451 5451 N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracién propia.
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e NuUmero de Créditos Concedidos con anterioridad

Definimos una variable numérica indicativa del numero de créditos que la
IMF ha concedido al prestatario que formula una nueva solicitud, tratandose de
la segunda variable que procede de los historiales de crédito y centrales de
riesgos competentes. En nuestro caso, en base al sistema de registro de
informacion por parte de las entidades, resulta facil conocer el numero de
créditos que le han sido concedidos a cada cliente. Si nos preguntamos como
afecta esta variable al riesgo de impago, debiéramos pensar que un cliente al
cual se le ha venido concediendo préstamos de forma habitual, se ha debido a
que éste ha sido un buen pagador en el pasado (Dinh y Kleimeier, 2007). Por
otra parte, entendemos que un gran numero de microcréditos ya concedidos,
es un hecho indicativo de la experiencia del cliente como prestatario, algo que
influye positivamente en la tedrica intencion de pago (Schreiner, 1999). Queda
constancia de la influencia comentada en la EDPYME Proempresa segun se
aprecia en la tabla 111.11, no siendo asi para la CMAC de Tacna. En el modelo
final de credit scoring, entendemos que el signo esperado del estimador de
esta variable deba ser negativo, pues un mayor numero de microcréditos
concedidos en el pasado debe reducir la probabilidad de impago para cualquier

cliente.

Tabla lll.11. Correlacién bivariada de la variable Nimero de Créditos Concedidos y la

variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y CRED CON Y CRED_CON
Y Correlacion de Pearso 1 ,034* Y Correlacion de Pearsd 1 -,007
Sig. (bilateral) ,011 Sig. (bilateral) ,400
N 5451 5451 N 16157 16157
CRED_CON Correlacion de Pearso ,034* 1 CRED_CON Correlacion de Pearsq -,007 1
Sig. (bilateral) ,011 Sig. (bilateral) ,400
N 5451 5451 N 16157 16157

*. La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia.
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e Numero de Créditos Concedidos en el ultimo afo

En microfinanzas, un cliente se beneficia de sucesivos accesos al
sistema financiero siempre que cumpla correctamente con sus obligaciones de
pago, motivo por el que una aprobacién favorable de un microcrédito es influida
por el numero de créditos pasados. La complejidad econdmica y los ciclos
economicos pueden llegar a inducir a situaciones extremas capaces de
provocar alteraciones y cambios en la conducta del cliente a la hora de ejecutar
los reembolsos de su deuda. Por ello, consideramos oportuno contar con la
misma informacién de la caracteristica anterior, aunque restringida al periodo
de un ano desde el momento de la solicitud del microcrédito, con la intencion
de contar con una mayor precision en la informacion del cliente que lo solicita.
Puede apreciarse como una correccion en esta variable manifiesta una mayor
correlacion con el pago o impago del préstamo (tabla 111.12) y, donde antes
contabamos con una relacién univariante en una sola entidad en la que
tratamos de medir el riesgo de microcrédito, ahora presentamos una
correlacion bivariada estadisticamente significativa al 99% de confianza para
dos entidades analizadas en nuestro trabajo de investigacién. También, por
idénticos motivos, se espera un signo negativo del estimador de esta variable

en el modelo final de credit scoring.

Tabla 1l1.12. Correlacion bivariada de la variable Nimero de Créditos Concedidos en el

ualtimo afio y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y CRED_CON2 Y CRED_CON2
Y Correlacion de Pearsd 1 -186% | Y Correlacion de Pearsd 1 -,074*1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
CRED_CONZ Correlacion de Pearsd -,186*] 1 CRED_CONZ Correlacion de Pearsd -,074* 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**.La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **.La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia.
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e Numero de Créditos Denegados

Superadas o mitigadas las limitaciones de los modelos de credit scoring
en el paradigma de las microfinanzas®, la informacién procedente de los
historiales de crédito y las centrales de riesgos se presenta con una mayor

riqueza cuantitativa y cualitativa.

Con el transcurro del tiempo, en la concesion de microcréditos las IMFs
van acumulando la informacion sobre el comportamiento en el pago de clientes,
quedando constancia de ello en los registros correspondientes. Es el caso del
numero de créditos que le han sido denegados a un prestatario debido al
incumplimiento de uno o varios requisitos impuestos por la entidad a la hora de
concederle un determinado préstamo. Lo que si que esta claro es que la
organizacion de microfinanzas impone estos requisitos con la finalidad de
aminorar el riesgo de impago, hecho que nos conduce a expresar que un
numero elevado de créditos denegados hasta la fecha de nueva evaluacién ha
supuesto que el cliente ha estado expuesto a uno o varios motivos tendentes al

aumento del riesgo crediticio.

Aunque solo disponemos de esta informaciéon en la EDPYME
Proempresa, seleccionamos una variable numérica que recoja el numero de
créditos denegados al cliente solicitante de un nuevo microcrédito hasta el
momento de la solicitud, entendiendo que se trata de una caracteristica que
aporta informacion al modelo de credit scoring, teniendo en cuenta todo lo

comentado.

En caso de resultar significativa, esta variable debiera ir acompafiada de
un estimador de signo positivo para ser aceptada en nuestro modelo, pues
cuanto mayor sea ésta, indicara que nos encontramos ante un solicitante cuyo
pasado ha estado mas influenciado por el riesgo de impago. En cualquier caso,
aun no sabemos si el numero de créditos denegados con anterioridad tendra

influencia sobre la probabilidad de impago del prestatario. Por el momento,

> Véase epigrafe 2.6.
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podemos comenzar por el analisis estadistico de la correlacién bivariada de
Pearson, cuyo resultado se expone en la tabla Ill.12 y que, a priori, es
indicativo de la inexistencia de relacion individual entre la presente variable y el

fendmeno que se trata de explicar.

Tabla 111.12. Correlacion bivariada de la variable Namero de Créditos Denegados y la

variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA

Correlaciones

CRED_
Y DENEG
Y Correlacion de Pears 1 -,010
Sig. (bilateral) 448
N 5451 5451
CRED_DENEC Correlacién de Pears -,010 1
Sig. (bilateral) 448
N 5451 5451

Fuente: Elaboracién propia.

e Tipo de Relacion con la IMF

Se trata de una variable dicotémica que describe el tipo de relacién
existente entre el cliente y la entidad de microfinanzas, disponible unicamente
para la CMAC de Tacna. Si no existe ninguna relacion laboral entre ambos, el
valor de esta variable sera de cero (0), mientras que si se halla algun tipo de
relacion de trabajo, bien se trate del director, gerente o algun tipo de personal
de la institucion, el que se dirige a solicitar el crédito, tomara el valor de uno (1).
La figura 111.13 nos sugiere un comportamiento discriminatorio de esta variable
respecto al cumplimiento e incumplimiento del pago de la deuda, aunque la
segmentacion tan desigual entre las categorias de la variable® hace que
desestimemos todo el poder de separacion de la presente variable. Esta
afirmacion queda corroborada en el analisis univariante que nos demuestra que
no hay dependencia alguna entre la variable dependiente y el tipo de relacién

del cliente con la organizacion de microfinanzas (tabla 111.14)

® Conviene mencionar que, a este respecto, los créditos con categoria cero fueron 16.121 y con categoria
1, solamente 36.
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CMAC TACNA

100,00%
90,00%
80,00%  ~ 49,40%
7000%
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44,44%

5000% H IMPAGO (1)
40,00%
30,00%
2000%
10,00%

0,00%

Ninguna Trabajador

Figura 111.13. Comportamiento en el pago segun la variable Tipo de Relacion con la
IMF.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla Ill.14. Correlacién bivariada de la variable tipo de relacion con la IMF y la
variable explicada.

CMAC TACNA

Correlaciones

Y REL_IMF

Y Correlacion de Pearson 1 ,005

Sig. (bilateral) ,553

N 16157 16157

REL_IMF Correlacion de Pearson ,005 1
Sig. (bilateral) ,553

N 16157 16157

Fuente: Elaboracion propia.

Aunque no suceda en nuestra muestra, parece logico pensar que los
trabajadores de la entidad deban ser mejores pagadores que los que no tienen
relacion alguna con la entidad, al destinar un mayor esfuerzo en el
cumplimiento de sus obligaciones de pago y, por lo tanto, el signo del
correspondiente estimador se espera que sea positivo. En cualquier caso, por
todo lo expuesto para esta variable, no parece una variable explicativa en el

modelo final de credit scoring.
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l.4.3. Variables obtenidas de la recepcion de documentos y

evaluacion del expediente de crédito

La tercera fase del proceso de evaluacion y concesién del microcrédito
recordemos, hacia referencia a la recepcion de documentos y evaluacion del
expediente de crédito. A su vez, esta fase puede subdividirse en 3 subprocesos
relativos al analisis de la actividad econdmica desarrollada por el cliente, la
revision de las Centrales de Riesgos e historiales de crédito y a la inspeccién
econodmica y financiera de la microempresa del cliente solicitante del
microcrédito. En esta linea y, siguiendo esta clasificacion, procedemos a la
identificacién de las variables intervinientes en cada estadio de esta tercera

fase.

[11.4.3.1. Variables del analisis de la actividad econémica desarrollada

por el cliente

El primer estadio de la tercera fase del proceso de evaluacion y
concesion del microcrédito consiste en el analisis de la actividad econdmica
desarrollada por el cliente. A este respecto, el analista de crédito solicita
informacion al prestatario relativa al sector econdmico de la actividad de la
microempresa, asi como el destino que se le pretende aplicar al microcrédito.
De esta forma, procedemos al estudio de las variables que resultan de esta

operacion.

e Sector Econémico de la actividad

El sector econémico de actividad, conexo con cada microcrédito de las
carteras de microcréditos, constituye la siguiente variable explicativa a tener en
cuenta en la elaboracién del modelo de credit scoring construido para cada una
de las organizaciones de microfinanzas consideradas. Entendemos que el

numero de sectores de actividad no deba ser muy numeroso, a la vez que
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mantenga un cierto compromiso entre una diversidad aceptable y una riqueza
de contenidos junto con la necesidad de contar con informacion suficiente para
realizar las estimaciones de los parametros con un nivel razonable de
precision. Por tanto, esta caracteristica sera tratada como una variable
categdrica con cuatro posibilidades relativas al sector econémico al que
pertenezca la actividad desarrollada por la microempresa del prestatario
solicitante del crédito. Estos son:

a) Comercio. Englobado dentro del sector terciario, consiste en un
intercambio de bienes o de servicios realizado a través de un mercader
0 comerciante.

b) Agricultura. Esta actividad tiene su fundamento en la explotacion de los
recursos que la tierra origina, favorecida por la accion del hombre:
alimentos vegetales (cereales, frutas, hortalizas, pastos cultivados y
forrajes), fibras utilizadas por la industria textil, cultivos energéticos, etc.

c) Produccion. Es aquel sector econdmico que agrupa al conjunto de
actividades ligadas a la transformacion del medio natural (agricultura,
pesca, mineria y actividad forestal).

d) Servicios. Este sector comprende todas aquellas actividades
econdmicas que no producen bienes materiales de forma directa, sino
trabajos que se ofrecen para satisfacer las necesidades de la poblacion

(hosteleria, turismo, comunicaciones, etc.)

En la figura I1l.14, presentamos la distribucion de las carteras de
microcréditos para la EDPYME y para la CMAC. Se observa que los clientes de
ambas instituciones pertenecen mayoritariamente al sector comercial, a la vez
que en el sector agricola se asume una escasa representacion de créditos en
la CMAC de Tacna. De esta forma, concluimos que la caracteristica analizada
dependera principalmente de la vision y mision de la organizacién

microfinanciera que concede el préstamo.
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EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

™ Comercio

W Agricultura
M Comercio Produccién
M Agricultura H Servicio
Produccién

H Servicio

Figura Il1.14. Distribucion de microcréditos segun la variable Sector Econémico.

Fuente: Elaboracién propia.

No adoptamos un criterio fijo a la hora de establecer el sector de
actividad que pueda implicar un mayor riesgo. Schreiner (1999) considero la
caracteristica sector econdmico en su modelo de scoring mediante una variable
dicotomica con las alternativas de comercio y manufactura. Fue asi donde
alcanzé la conclusiéon de que los créditos destinados a una actividad comercial
presentaban un menor riesgo que los préstamos aplicados a una actividad
manufacturera. Por su parte, Van Gool et al (2009), de los cinco sectores de
actividad barajados (agricultura, hogar, industria, comercio y servicios),
sorprendentemente obtuvieron que el hogar constituia el sector o propésito del
crédito mas arriesgado. Siendo asi, es ésta la unica variable a la que hemos
admitido cambiante el signo esperado del estimador, dejando abierta toda
posibilidad relativa a que cualquier sector sea mas arriesgado que otro ad hoc
a cada cartera crediticia considerada. Lo comentado manifestado en la figura
[11.15 donde, en la muestra crediticia de la EDPYME Proempresa, observamos
que las mayores tasas de impago se corresponden con el sector agrario, justo
al contrario que en la CMAC de Tacna, donde los mejores porcentajes de pago
tienen lugar en este sector. A este respecto, no se aprecia que alguno de ellos
suponga, en términos descriptivos, un sector que lleva ligado un mayor riesgo
de insolvencia sobre el cliente que solicita el crédito. También, la tabla ll.15
nos sefiala la correlacion de Pearson formulada para esta caracteristica
respecto a la variable respuesta del modelo. Tras esto, apreciamos correlacion

entre el sector econdmico al que pertenezca la actividad del micronegocio
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solicitante del préstamo y la probabilidad de que dicho préstamo sea impagado
en la EDPYME, no siendo asi para la CMAC. En cualquier caso, habra que
esperar al resultado empirico final de las dos entidades para decidir si se trata

de una variable que influya en el riesgo de microcrédito.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

p 100,00%7 |
Lo000%7” 90,00% " |
90,00% 1 b1,
80,00%1
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%1
2000% 1~
10,00%

0,00%+

80,00% P
70,00% [ PAGO (0)

60,00% 1
5960 (0) B IMPAGO (1)

BIMPAGO (1)

Comercio Agricultura Produccion Servicio

Comercio  Agricultura Produccién Servicio

Figura 111.15. Comportamiento en el pago segun la variable Sector Econémico.

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla Il1.15. Correlacion bivariada de la variable Sector Econémico y la variable

explicada
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones

Y SECTOR Y SECTOR
Y Correlaciéon de Pearson 1 ,051*4 Y Correlacion de Pearson 1 010
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) 191
N 5451 5451 N 16157 16157
SECTOR Correlacion de Pearson ,051** 1 SECTOR Correlacion de Pearson ,010 1

Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) 191
N 5451 5451 N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracién propia.

e Destino del Microcrédito

Cuando en el capitulo primero conceptualizabamos el microcrédito,
dejabamos constancia de la finalidad y caracteristicas que definian su funcién
econdmica y social. Asimismo, prestabamos especial atencion, segun su
tipologia, a que el microcrédito se destinaba al inicio, o en su defecto, al

mantenimiento de una actividad economica realizada bajo el ejercicio de una
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pequefa o micro empresa. En ambos casos, un microcrédito puede destinarse
tanto a la adquisicion de un activo fijo, como a la inversidén en capital de

trabajo’.

En la literatura sobre credit scoring, viene utilizandose como variable
independiente la caracteristica proposito o destino del crédito atendiendo,
fundamentalmente, al sector al que se refiere la actividad econdmica
desarrollada [Vigano (1993), Nickell et al (2002), Van Gool et al (2009), entre
otros]. En nuestro caso, habiendo derivado esta caracteristica a la variable
sector econdmico, definiremos el destino del microcrédito como una variable
categorica en la que, inicialmente, contabamos con tres posibilidades o
alternativas. La primera de ellas, la aplicacién del microcrédito en la inversion
de capital de trabajo. En segundo lugar, el préstamo puede destinarse a la
adquisicién de activos fijos que, en base al concepto de microcrédito, no sean
de elevados importes. En ultima instancia, puede darse el caso que el
microcrédito sea destinado a sendos cometidos, es decir, adquisicién de activo
fijo e inversion en capital de trabajo. En otro sentido, Bandyopadhyay (2008) da
respuesta a esta variable introduciendo una amplia gama de posibilidades en
las que puede invertirse el préstamo concedido (tractores, otros vehiculos
agrarios, investigacion y desarrollo, capital de trabajo, regadio, granja, cultivos,

etc.)

La figura 111.16 nos muestra como vienen distribuidas las carteras de
microcréditos segun su destino. Destacamos la notoriedad de la utilizacion de
los recursos en inversiones de capital circulante. Ello es debido a que la
mayoria de los micronegocios fueron constituidos hacia ya algun tiempo y lo
que tratan es de subsistir en un mercado local competitivo. Tal y como apunta

la figura IIl.17, la calidad de la cartera empeora cuando la adquisicion de

" El capital de trabajo es el excedente del activo circulante sobre el pasivo circulante, o el

importe del activo circulante que ha sido suministrado por los acreedores a largo plazo y por los
accionistas. El capital de trabajo es el recurso econémico destinado al funcionamiento inicial y
permanente del negocio, que cubre el desfase natural entre el flujo de ingresos y gastos; entre

los activos circulantes y los pasivos circulantes.
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activos se convierte en el destino principal del microcrédito. Parece légico
pensar que los préstamos destinados a la adquisicion de activos fijos requieren,
en general, cuantias y plazos mas elevados y, por tanto, son mas susceptibles

de impago.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

" Capital de Trabajo M Capital de Trabajo

B Activo Fijo M Activo Fijo

= Ambos = Ambos

Figura I11.16. Distribucién de microcréditos segun la variable Destino del Microcrédito.

Fuente: Elaboracién propia.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
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50,00%1
40,00%1
30,00% |
20,00% 1
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0,00 Capital de Activo Fijo Ambos
Capital de Trabajo Activo Fijo Ambos Trabajo

50,00%
40,00%

BIMPAGO (1)

30,00%
20,00%

Figura Il1.17. Comportamiento en el pago segun la variable Destino del microcrédito

(1).

Fuente: Elaboracién propia.

Segun lo indicado, y con la intencién de simplificar el estudio estadistico,
decidimos agrupar las categorias con el objetivo de construir una variable
dicotémica donde el analisis exploratorio referido al comportamiento no se viera
sustancialmente alterado (figura 111.18). Para ello, razonamos que los
microcréditos dirigidos al desempefio de las dos funciones consideradas
(categoria de ambos) fueran redefinidos en la aplicacion final de inversion en
activo fijo. Por consiguiente, definimos como variable explicativa una variable

dummy que adopta el valor de cero (0) para aquellos créditos destinados a la
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inversion en capital de trabajo y, por contra, uno (1) para préstamos destinados

a la adquisicién de activo fijo. Segun la clasificacion, entendemos que un

crédito otorgado para la inversidn en capital de trabajo, ha de contribuir a la

reduccion del riesgo de impago, por lo que proponemos un signo negativo en el

estimador al entender que un crédito destinado a la adquisiciéon de un activo fijo

implica un mayor riesgo que un crédito destinado a capital de trabajo, debido a

que el proceso de recuperacion del activo fijo a través de la amortizacion

técnica es mas largo en el tiempo.

EDPYME PROEMPRESA

CMAC TACNA

22,49%

1 52,93%

[ PAGO (0)
B IMPAGO (1)

Capital de Trabajo Activo Fijo

151,54%

Capital de Trabajo

Activo Fijo

1 PAGO (0)
B IMPAGO (1)

Figura 111.18. Comportamiento en el pago segun la variable Destino del microcrédito

2).

Fuente: Elaboracién propia.

Por ultimo, en lo que se refiere a la presente variable, nos resta conocer

la correlacion bivariada con respecto a la variable explicada del estudio. Asi, la

tabla 111.16 nos confirma lo que intuimos en el analisis exploratorio al corroborar

la existencia de correlacion entre la variable dependiente e independiente.
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Tabla 111.16. Correlacién bivariada de la variable Destino del Microcrédito y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y DEST CRED Y DEST CRED
Y Correlacion de Pearsd 1 203 | Y Correlacion de Pearsd 1 ,063*%
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
DEST_CRED Correlacion de Pearsg ,203*1 1 DEST_CRED Correlacion de Pearsg ,063*1 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**.La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **.La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia.

[11.4.3.2. Variables de la revision de Centrales de Riesgos e historiales

de crédito

El segundo estadio de la fase 3 del proceso de evaluacion y concesion
de un microcrédito hace referencia a la revision que el analista de crédito
realiza sobre el cliente en las Centrales de Riesgos y en los historiales de
créditos. Tras la revisién comentada, el analista determina la clasificacion del
cliente segun el comportamiento del cliente en lo que a reembolsos pasados se
refiere, a la vez que visualiza el historial de morosidad de éste. Por tanto,
procedemos a la explicacion de las variables surgidas en este estadio del

proceso.

e Clasificacion del Cliente segun la SBS

El registro de un historial de crédito que reuna la mayor informacion
posible que afecte al comportamiento de pago de una deuda por parte del
cliente ha de contener informacion sobre la situacion del cliente en el momento

de la concesidn de un nuevo crédito.

Por escasa que sea la participacion de un individuo o pequefia sociedad

en un sistema financiero, ésta queda registrada mediante la asignacion de un

292



CAPITULO IlI: LA EVALUACION Y CONCESION DE MICROCREDITOS

cbdigo, letra o numero escalar con una significacion basada en la conducta que
el sujeto ha tenido en la operacion considerada y, que segun se desprende del
Nuevo Acuerdo de Basilea, constituye una base para la asignacién de Ratings
a cada cliente de forma individual en el marco de la banca minorista. Bajo esta
apreciacion, el sistema de ratings ha de estar enfocado a la clasificacién del

cliente y a la operacién, conjuntamente.

Hemos podido obtener informacion relativa a esta variable unicamente
para la CMAC de Tacna, considerandose la misma informacion para la
EDPYME Proempresa en una variable similar que comentaremos en el

siguiente punto.

En lo que a la normativa de la SBS se refiere, en la resolucion N° 808-

2003 se dice que un deudor ha de ser clasificado de acuerdo a las siguientes
categorias:

= CATEGORIA NORMAL (0)

Son aquellos deudores que vienen cumpliendo con el pago de sus cuotas

de acuerdo a lo convenido o con un atraso de hasta ocho (8) dias

calendario.

= CATEGORIA CON PROBLEMAS POTENCIALES (1)

Son aquellos deudores que registran atraso en el pago de sus cuotas de

nueve (9) a treinta (30) dias calendario.

= CATEGORIA DEFICIENTE (2)

Son aquellos deudores que registran atraso en el pago de sus cuotas de

treinta y uno (31) a sesenta (60) dias calendario.

= CATEGORIA DUDOSO (3)

Son aquellos deudores que registran atraso en el pago de sus cuotas de

sesenta y uno (61) a ciento veinte (120) dias calendario.

= CATEGORIA PERDIDA (4)

Son aquellos deudores que muestran atraso en el pago de sus cuotas de

mas de ciento veinte (120) dias calendario.

Normalmente, las instituciones de microfinanzas no tienen demasiada

conexiéon de sus historiales de crédito con las Centrales de Riesgos. Este
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hecho depende del estado de evolucion y consolidacion de la organizacién
dentro del sistema financiero. Las CMACs, aun siendo entidades de
microfinanzas, mantienen un estado de evolucion y afianzamiento financiero
superior a las EDPYMEs, por lo que poseen una informacion mas soélida en las

Centrales de Riesgos de la SBS.

La figura IIl.19 establece la distribucion muestral atendiendo a la
clasificacion que acabamos de realizar. Cabe destacar, que para aquellos
clientes de los que no se disponga informacion en los historiales de crédito o
Centrales de Riesgos, es decir, que sean nuevos o iniciados en la actividad
crediticia, lo mas prudente ha sido en calificarlos bajo la asignacion de la
categoria “Normal”. Teniendo en cuenta que el numero de estos prestatarios
nuevos no era demasiado elevado, decidimos ubicarlos en esa categoria
confiando en el criterio del analista de crédito tras la evaluacion e inspeccién
econdmica y financiera del correspondiente negocio. Como puede apreciarse
en la figura 111.20 el porcentaje de impagados se va incrementando conforme
los clientes se van situando en categorias mas arriesgadas bajo el punto de

vista de la clasificacion segun la Superintendencia.

CMAC TACNA

Normal

B Con problemas potenciales

Deficiente
12014 ¥ Dudoso
74% Pérdida

893 I

Figura 111.19. Distribucién de microcréditos segun la variable Clasificacion del Cliente
segun la SBS.

Fuente: Elaboracioén propia.
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Figura 111.20. Comportamiento en el pago segun la variable Clasificacion del Cliente

segun la SBS (1).

Fuente: Elaboracion propia.

Siguiendo con el mismo criterio aplicado en las variables precedentes en

lo que a simplificacién de categorias se refiere, agrupamos las categorias

convirtiendo la variable definitiva en una variable dicotdmica que adopta el valor

cero (0) para clientes normales y sin incidencias sobre el riesgo en el sistema

financiero, y de uno (1) para clientes que han tenido algun tipo de problema

susceptible de riesgo, y cuyo resultado fue el observado en la figura 111.21.

La discriminacion entre pagadores y no pagadores atendiendo a esta

variable, tiene su reflejo estadistico en el analisis univariante entre la variable

explicativa y la variable explicada efectuado mediante la prueba de correlacién

de Pearson (tabla 111.17).
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CMAC TACNA
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Figura 111.21. Comportamiento en el pago segun la variable Clasificacién del Cliente
segun la SBS (2).

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla lll.17. Correlacién bivariada de la variable Clasificacion del Cliente segin la SBS
y la variable explicada.
CMAC TACNA

Correlaciones

Y’ CLAS SBS
Y’ Correlacién de Pearson 1 ,124*
Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157
CLAS_SBS Correlacién de Pearsory ,124* 1
Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracion propia.

Para finalizar, debemos indicar que aquellos clientes clasificados con
valor de uno (1) en esta variable presuponemos que incorporan una mayor
probabilidad de impago a la ecuacién final del modelo pretendido por esta

investigacion y, de ahi, el signo esperado negativo del estimador.
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e Clasificacion del Cliente segun la IMF

Con similares caracteristicas que la anterior variable, la clasificacion del
cliente segun la entidad viene a ser un sustituto de la informacién que en la
EDPYME Proempresa no ha podido ser tomada con garantias. Ante la
ausencia de una informacion completa sobre una clasificacion del cliente segun
parametros de la SBS, el sistema integrado de informacién de la entidad de
microfinanzas realiza paralelamente una asignacion propia de valores sobre el
comportamiento del prestatario, en la cual, la clasificacion otorgada a cada
usuario esta realizada en funcion de dos aspectos fundamentales:

a) Sobre un prondstico basado en la experiencia del prestatario
como cliente de la institucion en el cumplimiento de créditos
anteriores.

b) Mediante vinculos con la clasificacion otorgada por la SBS.

De este modo, le entidad realiza la asignacién de estos valores a partir
de una escala de letras que nos informa jerarquicamente de menor a mayor

riesgo de incumplimiento de sus obligaciones (figura 111.22).

tejor Feor
Yaloracion Valoracion

Figura I11.22. Clasificacién del cliente segun la IMF.

Fuente: Elaboracién propia.

Segun lo indicado, la entidad de microfinanzas establece unos vinculos
relacionales entre su propia clasificacion y la de la SBS. Los vinculos
sefalados vienen detallados en la figura 111.23, donde observamos que las
categorias A y B se corresponden fundamentalmente con los clientes

denominados “normales” en la SBS; la categoria C hace referencia a los
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clientes “con problemas potenciales” en la Superintendencia; el cliente bajo la
calificaciéon de D, muestra un comportamiento similar a los “Deficientes” del
organismo que normaliza y supervisa el sistema financiero; la categoria E de la
IMF se vincula a los “Dudosos” de la SBS; y, por ultimo, la F de la organizacion
de microfinanzas puede asemejarse a los deudores sefialados en “Pérdida” de
la segunda clasificacion. Sin embargo, hemos de indicar que la EDPYME
Proempresa contempla la posibilidad de clientes “nuevos” en su calificacion

para aquellos deudores que solicitan por primera vez un crédito.

CLASIFICACION IMF CLASIFICACION SBS

NORMAL

CON PROBLEMAS
POTENCIALES

/ \ —» DEFICIENTE

\ » DUDOSO

PERDIDA

Figura I11.23. Vinculo entre clasificaciones IMF y SBS.

Fuente: Elaboracion propia.

Acorde con lo planteado por la variable anterior, al igual que por las
indicaciones de la EDPYME Proempresa, decidimos catalogar los clientes
“nuevos” dentro de la categoria A, hasta que fueran identificando su categoria
de pertenencia tras el comportamiento de pago en el primero de sus créditos. A
este respecto, puede verse en las figuras 111.24 y I1.25 la influencia de estos
créditos “nuevos” en la evolucidn del comportamiento de pago en la cartera
segmentada a tenor de la presente variable, donde se percibe que una gran
cantidad de créditos nuevos fueron erroneamente clasificados en su correcta
categoria al no disponerse de informacion crediticia en los historiales de

crédito. Dicho en otras palabras, una vez vencido el primer microcrédito de un
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prestatario que se acerca por primera vez a la entidad, éste sera reubicado en
la categoria que le corresponde segun haya procedido al desembolso del
primer préstamo concedido. Este problema pudo ser minuciosamente
disminuido recatalogando las categorias de la variable politdmica,
transformandola en una variable dicotdbmica o dummy que adoptara el valor de
cero (0) definido como clientes solicitantes sin problemas reconocidos, y valor
de uno (1) para clientes solicitantes con algun tipo de problema pasado en el
reembolso de la deuda (figura 111.26). En la recodificacion, los préstamos
pertenecientes a clientes de las categorias A y B se trasladaron al valor cero,
mientras que el resto fueron considerados como créditos de potenciales
prestatarios a los que se le reconocieron alguna incidencia pasada en el pago
de la deuda. Lo observado en esta ultima figura, se corrobora una vez
analizada la correlacion entre la variable dependiente y la variable
independiente (tabla 111.18), donde se percibe una correspondencia entre éstas

en relaciéon al fendmeno explicado.

EDPYME PROEMPRESA
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Figura I11.24. Distribucion de microcréditos segun la variable Clasificacion del Cliente
segun la IMF.

Fuente: Elaboracion propia.
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EDPYME PROEMPRESA
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Figura 111.25. Comportamiento en el pago segun la variable Clasificacién del Cliente
segun la IMF (1).

Fuente: Elaboracién propia.
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reconocidos problema

Figura 111.26. Comportamiento en el pago segun la variable Clasificacién del Cliente
segun la IMF (2).

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 111.18. Correlacién bivariada de la variable Clasificacion del Cliente segun la IMF

y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA

Correlaciones

Y CLAS _ENT
Y Correlacion de Pearso 1 ,285*1
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451
CLAS_ENT Correlacion de Pearso ,285*1 1
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451

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

Fuente: Elaboracién propia.

Disefiada la variable, se espera que aquellos prestatarios catalogados
como clientes sin problemas reconocidos (0) disminuyan la probabilidad final de
impago en el modelo estadistico objeto de la investigacion. Parece procedente,
en consecuencia, que el signo deseado para el estimador correspondiente sea

negativo.

e Cuotas Totales Pagadas

Variable indicativa del numero de cuotas totales a las que cada cliente
se ha tenido que enfrentar para su reembolso desde que es cliente de la
institucion y que, ademas, ha resuelto satisfactoriamente. Esta informacién
también es captable en los historiales de crédito de la entidad o en las
Centrales de Riesgos de los organismos que rigen el sistema financiero.
Respecto a la contribucidén al riesgo de impago, conviene mencionar que un
cliente con mayor numero de cuotas, supone que le han sido concedidos, por
término medio, un mayor numero de créditos, lo que refleja también una mayor
experiencia como prestatario. Es por tanto, por o que esperamos un signo

negativo del estimador correspondiente en la aplicacion de credit scoring.
Es posible que esta caracteristica y la referente al numero de créditos

concedidos en el pasado nos reporte una informacién similar y, aunque la

correlacion univariante respecto a la variable dependiente sea altamente
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significativa (tabla 111.19), tengamos que aguardar al disefio de la aplicaciéon
final de scoring para determinar si se presenta el fendmeno de la
multicolinealidad entre variables. Si asi fuera, procederiamos a suprimir la

informacion duplicada en el estudio planteado.

Tabla 111.19. Correlacion bivariada de la variable Cuotas Totales Pagadas y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y CUOT _TOT Y CUOT _TOT
Y Correlacion de Pearso] 1 ,091*4 Y Correlacion de Pearso] 1 ,220*4
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
CUOT_TOT Correlacion de Pearsor ,091*1 1 CUOT_TOT Correlacion de Pearsor ,220*1 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia.

e Cuotas totales morosas

Los modelos tradicionales propuestos para medir el riesgo de crédito
asumen que el comportamiento pasado de la persona fisica o juridica que
solicita un crédito, marcara el patrén de actuacion en el comportamiento futuro.
En consecuencia, es de suponer que las variables encargadas de recopilar la
conducta de la morosidad seran predictoras de retrasos futuros en el pago. Asi,
la siguiente variable recoge el numero de cuotas atrasadas al pago o
reembolso del cliente. Esta informacion se obtiene nuevamente de los
historiales de crédito y Centrales de Riesgo. No cabe duda que un cliente que
presente un historial de morosidad con un gran numero de cuotas fallidas
indicara que éste viene teniendo problemas a la hora de hacer frente a sus
obligaciones de pago, con lo que este tipo de cliente tendra mayor riesgo que
otro que presente un numero menor de impagos en su historial de morosidad.
No estamos de acuerdo con el planteamiento de Schreiner (1999) sobre esta
variable, al manifestar que un cliente con un numero pasado de retrasos en el

pago superior a cuatro, disminuye la probabilidad de impago. Parece
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procedente, en consecuencia, esperar un signo positivo en el estimador propio
de esta variable, asumiendo que un incremento de ésta incorpora probabilidad
de incumplimiento. No obstante, previa consideracién de la variable en el
modelo final, no parece que tenga demasiada relevancia en la EDPYME
Proempresa tras analizar la correlaciéon de Pearson respecto a la variable
respuesta (tabla 111.20), aunque si parece tener influencia en la CMAC de
Tacna. Solo hacer mencidén expresa al hecho de que al tener la EDPYME un
historial crediticio menos sofisticado que la CMAC, se produce una insuficiencia

informativa para algunas caracteristicas sobre la morosidad.

Tabla 111.20. Correlacion bivariada de la variable Cuotas Totales Morosas y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y CUOT MORA Y CUOT MORA
Y Correlacion de Pears 1 ~013 Y Correlacién de Pearsd 1 ,220*%
Sig. (bilateral) 326 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
CUOT_MOR. Correlacion de Pears -,013 1 CUOT_MOR/ Correlacion de Pearsd ,220% 1
Sig. (bilateral) 326 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracién propia.

e Promedio de la Morosidad

Resulta interesante la importancia que Schreiner (1999) otorga al
historial de morosidad cuando propone como variables explicativas en su
modelo la duracion (en dias) del atraso maximo en el crédito previo y el niumero
de cuotas impagadas con anterioridad. Siguiendo al citado autor, en la
organizacion de microfinanzas Proempresa, contabamos con informacion en su
historial crediticio relativa al numero de dias promedio de la morosidad de cada
cliente de la institucion. Parece procedente contar con esta informacion pues
consideramos que podria responder al comportamiento habitual de cada cliente
respecto a su morosidad. Siguiendo planteamientos similares al analisis de

variables anteriores, ha de esperarse un signo positivo en el correspondiente
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estimador al entender que una mayor cifra en el promedio de la duracion de la
morosidad, responde a un cliente con mayores dificultades a la hora de
devolver las cuotas del crédito. En efecto, la relacion de esta variable con el
fendmeno explicado (impago en las cuotas) se manifestd significativa tras el
analisis previo univariante realizado (tabla 111.21), si bien, hemos de ser cautos
en el analisis al disponer de varias caracteristicas explicativas que reportan

informacion similar sobre el historial de morosidad del cliente.

Tabla 111.21. Correlacion bivariada de la variable Promedio de Morosidad y la variable
explicada.
EDPYME PROEMPRESA

Correlaciones

Y MEDIA_MORA
Y Correlaciéon de Pearsd 1 ,077*
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451
MEDIA_MOR Correlacién de Pearsq ,077*1 1
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451

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

Fuente: Elaboracion propia.

e Morosidad Mayor

En nuestro afan de reunir la mayor informacién posible relativa al
historial de crédito y morosidad, concluimos con una variable representativa del
numero de dias que un cliente se ha encontrado en situacién de morosidad. En
este sentido, seguimos registrando las variables no cualitativas como variables
numeéricas con el proposito de que nos pueden aportar una mayor y mejor

interpretacién del modelo.

Por consiguiente, cabe esperar que aquel solicitante de un microcrédito
que presente un historial de crédito con un elevado numero de dias en la
situacion de morosidad de duracion mayor, tenga mas probabilidad de impago
futuro, provocando dudas en la institucién respecto a la devolucion del

préstamo. Siendo asi, también esperamos un estimador positivo para esta
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variable. En relacion con lo expuesto, comprobamos que la comentada variable
presenta relaciones con la variable dependiente tal y como nos sefiala la tabla
[1.22.

Tabla 111.22. Correlacion bivariada de la variable Morosidad Mayor y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
MORA_ MORA_
Y MAYOR Y MAYOR
Y Correlacion de Pearson 1 ,073% Y Correlacion de Pearson| 1 3714
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
MORA_MAYOF Correlacién de Pearson| ,073*] 1 MORA_MAYOF Correlacion de Pearson| 371 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia.

[11.4.3.3. Variables de la inspecciéon econdémica y financiera de la

microempresa

Para concluir la exposicion de las variables consideradas en la tercera
fase del proceso de evaluacién y concesion de un microcrédito, abordamos el
estadio de la inspeccion econdémica y financiera de la microempresa, asi como

las variables que surgen de éste.

La fase termina cuando el analista de crédito se dirige a la microempresa
(en numerosos casos, la microempresa tiene su sede en el hogar del cliente)
para realizar una inspeccion visual sobre la situacién econémica y financiera
del cliente y de su pequefio negocio. En una primera instancia, el analista de
crédito termina de formalizar los datos personales relativos al cliente,
recabando informacién sobre el género, edad, estado civil y situacion laboral de
éste. En segunda instancia, el analista de crédito procede a valorar tanto los
bienes y derechos, como las obligaciones del hogar o microempresa encargada
de la realizacion de la actividad econdmica determinada. Por consiguiente, de

la mencionada valoracion, el analista de crédito se encuentra en disposicién de
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registrar informacién util para la construccién de algunos ratios econémicos y
financieros contrastados por la literatura especializada sobre credit scoring. De
acuerdo con esto, en lo que sigue, procedemos a la explicacién de las variables

influyentes en esta fase del proceso.

e Género

Johnson y Kidder (1999) argumentan que es poco usual que el disefio y
elaboracién de productos financieros por parte de las entidades financieras
tengan en cuenta el género del publico objetivo al que pueda ir dirigido.
Asimismo, Vonderlack y Schreiner (2002) asienten que, a pesar de que existe
una creencia en la que las microfinanzas ayudan a las mujeres, en sus inicios,
pocas IMFs han desarrollado aplicaciones concretas para satisfacer las
distintas demandas de las mujeres de escasos recursos por servicios de

ahorro.

Esto no quiere decir que ésta sea una variable francamente relevante
para nuestro estudio, pues en la practica del negocio microfinanciero y en la
evaluacion del comportamiento de pago de los clientes, existe una serie de
principios generalmente aceptados:

e Las mujeres al igual que los hombres, buscan un crédito en las

mejores condiciones segun plazos y tipos de interés.

e Las mujeres principalmente realizan las tareas del hogar. Disponen
de una menor autonomia econdomica y limitado acceso a la
educacion. En palabras de Yunus (1999), “ninguna mujer si se
encuentra con dinero extra en el bolsillo se va sola al bar a celebrarlo
con unas amigas y a emborracharse. En cambio, los hombres a
menudo lo hacen.”

e Las mujeres tratan de incrementar las posibilidades de supervivencia
realizando pequefas actividades econdmicas relacionadas con las

tareas del hogar.
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e Las mujeres tienen una mayor responsabilidad familiar, hecho que se
traslada al comportamiento de pago de cualquier crédito.

e Mas de la mitad de clientes de las microfinanzas son mujeres.

Teniendo en cuenta estos aspectos, asi como la experiencia en las
microfinanzas, se acepta la idea de que las mujeres puedan aportar un factor
de riesgo menor que los hombres. Las mujeres suelen mantener una mayor
proporcion de créditos en una entidad de microfinanzas pues la literatura
especializada dice que el género femenino atiende mucho mejor al pago de la
deuda. De ahi, la importancia de esta variable para estimar el riesgo de crédito

de una institucion de microfinanzas.

En nuestro estudio, la distribucion de los casos en funcidn del género del

prestatario se observa en la figura I11.27.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

™ Masculino = Masculino

® Femenino ® Femenino

Figura I11.27. Distribucion de microcréditos segun la variable Género.

Fuente: Elaboracién propia.

Por su parte, la figura 111.28 muestra el comportamiento de pago o
impago, segun fue definida la variable independiente o explicada atendiendo al

género del prestatario.

A la vista de esta ultima figura, no podemos corroborar la teoria de que
las mujeres son mejores pagadoras que los hombres, pues a pesar de no
existir demasiada diferencia entre ambos géneros, los datos indican que en

ambas entidades, el género femenino deja de atender al pago unos puntos
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porcentuales mas que el masculino, justo al contrario de lo que refiere la

literatura.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

100,00% 1

49,29% 48,68% 51,60% 47,36%

[ PAGO (0) B PAGO (0)

B IMPAGO (1) B IMPAGO (1)

Masculino Femenino Masculino Femenino

Figura I11.28. Comportamiento en el pago segun la variable Género.

Fuente: Elaboracion propia.

En el modelo que pretendemos construir, esta informacion se traduce en
una variable cualitativa dicotomica (dummy) que toma valor uno (1) para
aquellos casos en los que el crédito haya sido solicitado por una persona fisica
de sexo femenino y valor cero (0) cuando es solicitado por persona fisica de

sexo masculino.

El analisis univariante de la presente variable con la explicada queda

basado en una correlacion bivariada tal y como se muestra en la tabla 111.23.

Tabla I11.23. Correlacién bivariada de la variable Género y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y SEXO Y SEXO

Y Correlacion de Pearson 1 -,006 Y Correlacion de Pearson 1 ,043*

Sig. (bilateral) ,659 Sig. (bilateral) ,000

N 5451 5451 N 16157 16157
SEXO Correlaciéon de Pearson -,006 1 SEXO Correlacion de Pearson ,043*1 1

Sig. (bilateral) ,659 Sig. (bilateral) ,000

N 5451 5451 N 16157 16157

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Fuente: Elaboracion propia.
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A la vista de estos resultados, resaltamos la existencia de una
correlacion inicial entre la variable dependiente y la caracteristica Género para
la IMF de Tacna, no siendo asi para la entidad Proempresa. En cualquiera de
los casos, hemos de ser cautelosos a la hora de desechar variables que, a
priori, no muestren una fuerte correlacion con la dependiente, pues en
combinacion con otras en un modelo global, pueden llegar a aportar

informacion a dicho modelo.

Siguiendo con la cautela, prestaremos especial atencién a los signos de
los estimadores de cada variable considerada en el modelo final, de tal modo
que reflejen con fidelidad la situacién sobre la aportacion o no al riesgo de
impago del cliente definido en la variable explicada. En este sentido,
atendiendo a lo manifestado por la literatura especializa, el signo esperado del

estimador en un futuro modelo estadistico ha de ser negativo.

e Edad

Definimos esta variable como el numero de afios que el prestatario tiene
en el momento de presentar la solicitud del crédito. Se trata de una variable
muy contrastada por la literatura en modelos de credit scoring en entidades
bancarias donde, habitualmente, se emplea como una variable continua. Green
(1993) define la variable Edad como los afios completos mas las doceavas
partes de ano cumplidas por el prestatario. La idea del autor fue la de ajustar la
exactitud en el dato. En esta linea, nuestra variable esta disefiada
numéricamente con dos decimales indicativos del numero de meses a afadir al

ultimo afo completo cumplido.

La tabla Ill.24 nos muestra la correlacion de ésta con la variable
dependiente. Nuevamente, observamos que la variable tiene cierta correlacién
en la cartera crediticia de la CMAC de Tacna, no siendo asi para la de

Proempresa.
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Tabla 11.24. Correlacion bivariada de la variable Edad y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y EDAD Y EDAD
Y Correlacién de Pearson 1 ,022 Y Correlacion de Pearson 1 ,076*
Sig. (bilateral) 112 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
EDAD Correlacion de Pearson ,022 1 EDAD Correlacion de Pearson ,076*% 1
Sig. (bilateral) 112 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Fuente: Elaboracion propia.

Sobre esta caracteristica, se espera un signo positivo del estimador,
pues entendemos que un cliente de menor edad posee mas capacidad en su
actividad empresarial y laboral futura que un cliente de avanzada edad vy, por
tanto, también creemos que queda reflejado en el pago de sus deudas con la

entidad de microfinanzas.

e Estado Civil

En capitulos anteriores hemos dejado constancia de la importancia de
las microfinanzas en el desarrollo de programas de financiacién a
microempresas familiares, clientes mas numerosos de las operaciones de
microcrédito de las IMFs, con el objetivo de incrementar los niveles de
productividad y competitividad de la economia familiar. Por otra parte,
Schreiner (2009), para la entrada de datos en la consecucion de un indice de
calificacién de pobreza, toma referencias e informacion sobre el estado actual
de los bienes pertenecientes al hogar del sujeto calificado. Esta conexion entre
la actividad empresarial y la unidad familiar, supone la existencia de una
relacion directa entre el riesgo de impago y el estado civil del cliente del

microcrédito.

El estado civil del prestatario, al igual que las dos variables anteriores

(género y edad), también constituye una caracteristica o variable compartida

310



CAPITULO IlI: LA EVALUACION Y CONCESION DE MICROCREDITOS

por las dos entidades objeto de nuestro estudio, de la cual obtuvimos
informacion cuando adquirimos los historiales de crédito. Para ambas
instituciones, los clientes se clasificaran en cinco categorias, segun su estado

civil en el momento de la solicitud del microcrédito. Estas son:

Soltero
Casado
Viudo

Conviviente

S OO

Divorciado

La figura I11.29 establece la distribucion muestral atendiendo a la variable
estado civil. En ella resaltamos que los clientes vienen agrupandose en su
mayoria en dos conjuntos, solteros y casados. Seguidamente, la figura 111.30
recoge la proporcion de créditos pagados frente a impagados a vencimiento del

microcredito discriminados por el estado civil.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

82 120122 21

® Soltero B Soltero

B Casado ® Casado

117 Viudo

2%

Viudo

- - -
H Conviviente Conviviente

™ Divorciado = Divorciado

Figura I11.29. Distribucién de microcréditos segun la variable Estado Civil.

Fuente: Elaboracién propia.

Boyes, Hoofman y Low (1989) analizaron la inclusion de variables socio-
demograficas en los modelos de credit scoring. Estos autores introdujeron esta
caracteristica mediante una variable dicotomica con un significado de casado
frente a soltero. Siguiendo esta clasificacion y con la objeto de simplificar el
estudio, hemos transformado la variable que previamente podria ser politdmica

en otra dicotdmica con valor de cero (0) para aquellos clientes que no fueran
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responsables de una unidad familiar (solteros), y valor uno (1) para aquellos
clientes que estuvieran o hubieran estado al frente de una unidad familiar. En
este ultimo conjunto, agrupamos a todos aquellos prestatarios que en el
momento de la solicitud del microcrédito presentasen un estado civil de casado,
viudo, conviviente y divorciado. Los resultados de esta transformaciéon pueden
ser contemplados en la figura 111.31, donde para el caso de la EDPYME no se
advierten diferencias significativas entre el pago o impago por el hecho de
pertenecer a cualquiera de los dos grupos, pero, sin embargo, en la CMAC si
puede verse que los clientes responsables de una unidad familiar son

ligeramente mejores pagadores que los que no tienen esa situacion.

100,00% 1 100,00%
90,00% 90,00% 81!
80,00% 49,27 62 578 ) 00 12 80,00% 1 48,57 43 67855 46
70,00% 70,00%
60,00% 60,00%
50,00% o 50,00% .
40,00% PAGO (0) 20,00% = PAGO (0)
30,00% 7 ¥ IMPAGO (1) 30,00% 4 ¥ IMPAGO (1)
20,00% 20,00%
10,00% > 10,00%
0,00% 0,00%
@o ';p °b° «\@ @bo © b@ \\,2)° & ©
& ;3 . .
(_,o\ & A\ (\4\ o,\(,\ f_)o\" & ) & @ &
[ Q (90 0~\~\

Figura 111.30. Comportamiento en el pago segun la variable Estado Civil (1).

Fuente: Elaboracion propia.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
/// ¢
100,00% 7 100,00% yd
90,00% 1 - 90,00% //
80,00% 49,27% 48,94% 80,00% / 48,57% 50,33%
70,00% 70,00%1
60,00% 1 PAGO (0) 60,00% P 1PAGO (0)
50,00% 5 IMPAGO (1) 50,00% // HMPAGO (1)
40,00% 4000%1 -
30,00% 1 - 30,00%1
20,00% 20,00%1
10,00% P 10,00%
0,00% - 0,00%
Soltero Unidad Familiar Soltero Unidad Familiar

Figura I11.31. Comportamiento en el pago segun la variable Estado Civil (2).

Fuente: Elaboracién propia.
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El andlisis univariante para esta variable (tabla Il1.25) indica que para
Proempresa no existe relaciéon significativa de esta variable con la explicada,
mientras que para la CMAC de Tacna se observa cierta relacion estadistica

entre ambas.

Tabla 111.25. Correlacién bivariada de la variable Estado Civil y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y E_CIVIL Y E CIVIL
Y Correlacion de Pearson 1 ,003 Y Correlacion de Pearson 1 -,017*
Sig. (bilateral) ,831 Sig. (bilateral) ,026
N 5451 5451 N 16157 16157
E_CIVIL Correlacion de Pearson ,003 1 E_CIVIL Correlacion de Pearson -,017* 1
Sig. (bilateral) ,831 Sig. (bilateral) ,026
N 5451 5451 N 16157 16157

*. La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia.

Por tanto, se espera que la aportacion al riesgo de los clientes con
estado civil de soltero sea mayor que los clientes pertenecientes al grupo de los
que asumen la responsabilidad de una unidad familiar, pues la carga familiar y
del hogar de estos ultimos hace que, por lo general, se traslade a un mejor
comportamiento de pago de las deudas. Es por tanto, por lo que el signo
esperado del estimador estadistico sea positivo (es decir, cuando el cliente es

soltero).

e Sijtuacion Laboral

El microcrédito tiene como objetivo financiar la creacion o mantenimiento
de una actividad econdmica por parte de una microempresa. Un préstamo de
estas caracteristicas es solicitado por un potencial cliente que, bien posee o
esté a cargo de una microempresa, o bien pueda iniciar una actividad
econdmica. Asi lo contempla Vigano (1993) al introducir en su modelo de
scoring la consideraciéon de empresa de reciente creacion en una de sus
variables. En el primero de los casos, el destino de ese crédito sera para el

mantenimiento o expansion de la actividad ya existente, mientras que en el
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segundo caso, el microcrédito se destina a financiar la adquisicién de activos
fijos e inventariables de pequefia cuantia o valor y a dotarse de un capital

circulante necesario para emprender la actividad econdmica.

Por tanto, hay que establecer una variable dicotémica con un valor cero
(0) para aquellos clientes que trabajan por cuenta propia o, dicho de otra forma,
que son propietarios de una pequefia microempresa, y valor uno (1) para
aquellos prestatarios que, a pesar de trabajar por cuenta ajena, su principal
renta de trabajo proviene de otra empresa y se les plantea la posibilidad de

comenzar una nueva actividad econémica con un micronegocio propio.

La situacion laboral del prestatario, aun dependiendo de la existencia de
datos en los historiales de créditos, es una variable a tener en cuenta en los
modelos de scoring, segun se aprecia en la literatura especializada. Dinh y
Kleimeier (2007) la consideran en su modelo de scoring para una entidad
financiera minorista del Vietnam, aunque tuvieron que descartarla para el
estudio final estadistico al disponer de poca informacion muestral. Esta si fue
incluida por Van Gool et al (2009), que distinguian entre aquellos propietarios
de microempresas registradas frente a los que no tenian registro empresarial,

bien por no haber legalizado el negocio, o bien por trabajar por cuenta ajena.

En nuestra experiencia, disponemos de informacion escasa aunque
relevante sobre clientes que, aun trabajando por cuenta ajena, desean
comenzar con una actividad productiva (figura 111.32). De estas escasas pero,
representativas submuestras, su analisis exploratorio nos indica que en el
sector de clientes que trabajan por cuenta ajena existe una mayor
concentracion de impagados, hecho que se acentua con mayor fuerza en la

cartera crediticia de la EDPYME Proempresa (figura 111.33).
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EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

B Independiente ¥ Independiente

B Dependiente
M Dependiente

41
1%

197
1%

Figura I11.32. Distribucién de microcréditos segun la variable Situacion Laboral.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 111.33. Comportamiento en el pago segun la variable Situacion Laboral.

Fuente: Elaboracion propia.

Respecto a la correlacion bivariada (tabla [11.26), detectamos una
relacion estadisticamente significativa entre las variables dependiente e
independiente para la EDPYME con un nivel de confianza del 95 por ciento, a
pesar del escaso tamafo de la submuestra que corresponde al grupo de los
clientes que no poseen negocio propio en el momento de la solicitud de
microcrédito. No ocurre asi para la CMAC, donde a pesar de registrar un mayor
porcentaje de impagos en el grupo referido, el pequeno tamano de éste sugiere

que no sea suficiente para establecer una correlacién con la variable respuesta.
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Tabla I11.26. Correlacion bivariada de la variable Situacion Laboral y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones

Y SIT LAB Y SIT LAB
Y Correlacion de Pearson 1 ,034* Y Correlacion de Pearson 1 -,013
Sig. (bilateral) 011 Sig. (bilateral) 106
N 5451 5451 N 16157 16157
SIT_LAB Correlacién de Pearson ,034* 1 SIT_LAB Correlacion de Pearson -,013 1

Sig. (bilateral) ,011 Sig. (bilateral) 106
N 5451 5451 N 16157 16157

*. La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia.

Respecto a la identificacion del grupo que aporta un mayor riesgo a la
probabilidad de que un microcrédito sea impagado, coincidimos en los
resultados alcanzados por Van Gool et al (2009), donde, a pesar de no ser
significativa esta variable, obtuvieron un signo del estimador acorde con la idea
indicada, la cual establece que los clientes que lleven a cabo la actividad
econdmica ya consolidada mediante la gestion de un micronegocio tienen una
menor probabilidad de incurrir en impago que los clientes que obtienen un
microcrédito para la creacion de una microempresa por una nueva idea
surgida. A esto hemos de afadir que los prestatarios que trabajan por cuenta
ajena y plantean un nuevo negocio acarrean una incertidumbre mayor sobre el
funcionamiento futuro de la actividad que pretenden realizar y, a la vez, una
menor experiencia como prestatario. Por tanto, puede concluirse que un signo
negativo del estimador debe ser relevante para la inclusion de esta variable en

el modelo final, siempre y cuando ésta resulte ser significativa.

e Ratios Econdmico-Financieros
En todas las aplicaciones de modelos de credit scoring, las variables

utiizadas para el analisis han sido cambiantes segun el tipo de cartera

analizada. Tras sugerir diferencias entre los modelos de scoring para grandes
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corporaciones y de carteras retail (individuos y Pymes)?, no cabe duda de que
la informacién en los historiales de créditos ha de ser recogida y tratada de
forma diferente. A ello hemos de unirle todas las limitaciones comentadas en la
elaboracién de modelos de medicién del riesgo de crédito para IMFs, donde
dejamos claro que el principal problema o limitacion la encontrdbamos en la
consecucion de una base de datos idonea a partir de un historial de crédito

limitado.

Las aplicaciones de modelos de scoring en carteras de créditos
concedidos a grandes empresas han tenido y tienen un uso comun de variables
formuladas bajo ratios econdmicos y financieros extraidos de los estados
contables. El resto de variables se han elaborado a partir de informacién
cualitativa acerca de la direccion, el sector econémico, proyecciones de flujos

de fondos, etc.

Desde la Z-Score de Altman (1968), la prediccion de insolvencia
financiera y la prediccién de impago de créditos y otras deudas, incluyendo
ratios construidos a partir de los estados financieros en las variables
explicativas, han tenido un gran interés a nivel tedrico y practico en el ambito
financiero. Asi, muy proximo en el tiempo a la publicacion del modelo de
Altman, Orgler (1970) en su modelo de credit scoring para préstamos
comerciales utiliza un extenso numero de ratios financieros agrupados en
cuatro grandes bloques: ratios sobre liquidez, rentabilidad, apalancamiento y
actividad. Desde este instante, la practica totalidad de aplicaciones de scoring
para las grandes corporaciones consideran la utilizacién de ratios financieros

en la explicacion del fendmeno de impago de las deudas.

Con el propdsito de agregar la mayor informacion econdmica y
financiera, y siguiendo con la filosofia de los modelos de credit scoring para
entidades financieras en lo que a variables se refiere, nos planteamos
incorporar al estudio un aceptable y relevante numero de ratios, con la

intencion de abarcar la mayor cantidad posible de informacién econdémica y

8 Véase Capitulo II.
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financiera del prestatario de un microcrédito. A pesar de todo, la limitacién de
escasez de informacioén financiera se hizo palpable en nuestras dos carteras.
Para la construccién de ratios recopilamos la informacion disponible de los
clientes, y la adaptamos a los modelos tradicionales de balance y cuenta de
pérdidas y ganancias. El resultado de esta accion es el que presentamos en la
tabla 111.27 para la cartera de créditos de la EDPYME Proempresa y la tabla
[11.28 para la cartera de la CMAC de Tacna. Puede observarse que, a pesar de
contar con una escasa informacion de balance y de cuenta de pérdidas y
ganancias, obtuvimos ratios de liquidez, rentabilidad, patrimonio e, incluso, de

apalancamiento.

Tabla I11.27. Micro-Balance y Micro-Cuenta de Pérdidas y Ganancias de los clientes de
la EDPYME Proempresa’.

MICRO BALANCE

PATRIMONIO

ACTIVO

PASIVO

MICRO CUENTA DE PERDIDAS Y GANANCIAS

GASTOS INGRESOS
Coste de la mercaderia Ingresos por Ventas
UTILIDAD BRUTA (+) UTILIDAD BRUTA (-)

Coste operativo™

UTILIDAD NETA (+) UTILIDAD NETA (-)

Fuente: Elaboracién propia.

El ratio de liquidez se confecciona al disponer de informacion sobre la
“capacidad de pago’. Segtin la normativa de la SBS de Pert'!, “Para evaluar el
otorgamiento de créditos MES, de consumo e hipotecario para vivienda, se

analizara la capacidad de pago en base a los ingresos del solicitante, su

% Las partidas presentadas son de las que disponemos informacion en nuestro original historial de crédito.
10| a partida de “Coste Operativo” recoge las cargas fijas, gastos generales y costes administrativos.
1 Resolucion SBS N° 808 - 2003
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patrimonio neto, importe de sus diversas obligaciones, y el monto de las cuotas

asumidas para con la empresa; asi como las clasificaciones asignadas por las

otras empresas del sistema financiero”. La capacidad de pago fue tomada

como un dato que ingresa el analista de crédito. Esta cifra certifica la cantidad

de liquidez que tiene el cliente para hacer frente al pago del crédito en

concreto. Hace referencia al montante efectivo disponible y destinado a la

cancelacion de deudas. Salgado (2006) nos indica que el proceso de calculo de

la capacidad de pago por parte del analista ha de tener en cuenta los

siguientes aspectos:

0

0
0
0
Y
0

S 0 0 O

Utilizar registros (si los tiene), solo si son fiables.

Estructurar balance.

Determinar estructura de costos y gastos (fijos y variables).

Carga financiera (tiene o ha tenido créditos).

Si tiene, deberia haber pagado mas del 25% de los créditos.

Si ha tenido, ¢;cémo los pago? (de preferencia pedir estado de
cuenta).

No olvidarse de la incidencia del ciclo economico del negocio.
Investigar a fondo el probable destino del crédito.

Fijar plazo y frecuencia de pago adecuado.

Tener en cuenta, que en la mayoria de los casos se evaluan
negocios o empresas en marcha (con un tiempo minimo de
funcionamiento) que ya cuentan con capital de trabajo.

No omitir la mencién de los riesgos en el comentario escrito de la
evaluacion.

Escalonar el montante del préstamo (en otras tecnologias crediticias
la cantidad del siguiente crédito es variable y siempre en base a la
capacidad de pago del cliente).

Precisar gastos familiares.

Otros gastos.

Por otro lado, la informacién econdmica y financiera disponible en el

historial crediticio de la CMAC de Tacna (tabla I11.28) nos obliga a tener que
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disefiar una estrategia diferente en la formulaciéon de ratios a utilizar como

variables.

Tabla 111.28. Micro-Balance y Micro-Cuenta de Pérdidas y Ganancias de los clientes de
la CMAC de Tacna.

MICRO BALANCE
ACTIVO PASIVO

1. ACTIVO CIRCULANTE

1.a. Disponible (Tesoreria) MONTO APROBADO
1.b. Cuentas por cobrar (Clientes) +

, i , PROVEEDORES
1.c. Inventario (Existencias)
2. ACTIVO FIJO
ACTIVO TOTAL

MICRO CUENTA DE PERDIDAS Y GANANCIAS

GASTOS INGRESOS
Coste de la mercaderia Ingresos por Ventas
UTILIDAD BRUTA (+) UTILIDAD BRUTA (-)

Gastos del Negocio'?

UTILIDAD NETA (+) UTILIDAD NETA (-)

Fuente: Elaboracién propia.

Como puede apreciarse, los micro estados financieros registrados en el
historial de crédito de la CMAC ofrecen la posibilidad de explicar la
predisposicién al pago atendiendo a la fortaleza de la estructura econémica del
cliente. Quiere decirse, pues, que el desarrollo de ratios a contemplar como
variables explicativas irdan enfocados al analisis de aquellos bienes y derechos
econdmicos con los que el cliente puede hacer frente a las deudas contraidas.
Por su parte, ante la ausencia de datos sobre la estructura financiera

(patrimonio neto y pasivo) del prestatario, hemos considerado oportuno tomar

12 |_a partida de “Gastos del Negocio” recoge las cargas fijas, gastos generales y costes administrativos.
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la deuda referida por el préstamo solicitado™ con el objetivo de construir ratios
que contengan informacion financiera donde, aun conociendo que el cliente
pueda haber contraido otras obligaciones crediticias, permita completar y
afiadir informacion sobre el riesgo de impago. También en la estructura
financiera disponemos de informacion sobre las obligaciones de pago que cada
cliente mantiene con sus proveedores, cifra que podremos tener en cuenta en

alguno de los ratios.

A la vista de lo expuesto, hemos de sefialar que, fruto de las limitaciones
en la preparaciéon de un estudio de credit scoring para IMFs y, sobre todo, en
materia de escasez de informacion econodmica y financiera en los historiales de
créditos, resulta imposible tomar los mismos ratios para las dos entidades
analizadas, quedando ademas el numero de éstos reducido a la hora de
albergar la mayor informacion econdémica de los prestatarios de la entidad. En
cualquiera de las entidades, acorde con la literatura relativa a modelos de credit
scoring, hemos pretendido recoger ratios de patrimonio, productividad, liquidez,
solvencia y rentabilidad. Con este objetivo, hemos consultado manuales de
analisis de estados financieros y otros documentos de los principales ratios
[Banegas et al (2005); Sanz (2002); Wild et al (2007)].

Ratios econdmico-financieros de la EDPYME Proempresa

Por consiguiente, se calcularon una serie de ratios que representaran la
realidad economica y financiera de los clientes de la institucion Proempresa,
captada por los oficiales o analistas de crédito en las visitas realizadas al hogar
0 micronegocios del prestatario. Asi, con la informacion disponible en el

historial de crédito de esta IMF, construimos los siguientes ratios:

INGRESOSPOR VENTAS

= R;. ROTACION DE ACTIVOS:
TOTAL ACTIVO

El presente ratio, indica el niumero de veces que los ingresos

superan las ventas del cliente. Es una variable numérica en la que

3 Cotler, P. y Rodriguez-Oreggia, E. Op. cit. p4g. 158
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cuanto mayor sea el valor de la misma, menor ha de ser la
probabilidad de impago. Asi, el signo esperado del parametro
estimado en el modelo de credit scoring sera aceptado siempre y

cuando éste sea negativo.

UTILIDAD BRUTA

R>. PRODUCTIVIDAD:
COSTES OPERATIVOS

Segundo ratio numérico sobre la realidad econémico-financiera del
negocio del cliente que solicita un microcrédito. El ratio es el cociente
entre la utilidad o resultado bruto y los costes operativos de la
microempresa. Al igual que el anterior, se espera un signo negativo
del estimador en el modelo de credit scoring, ya que cuanto mayor
sea el mismo, mas saneada estara la cuenta de resultados y mejor

respuesta tendra a las obligaciones de pago futuras.

CAPACIDAD DE PAGO

Rs. LIQUIDEZ:
TOTAL ACTIVO

Ratio que mide la liquidez general del micronegocio en el momento
de la evaluacion gerencial sobre la conveniencia o no de aceptar la
peticion del crédito. En la construccion de este ratio, lo ideal habria
sido tomar el “disponible” de la microempresa como masa
patrimonial, pero en su defecto, segun acabamos de definir el
concepto de capacidad de pago del cliente, podemos tomar el ratio
como una prevision de la liquidez que el cliente dispone para atender
a la obligaciéon de pago contraida. Por otra parte, al tratarse de un
ratio de solvencia inmediata, se puede decir que cuanto mayor sea
éste, la probabilidad de impago del cliente debe reducirse. El signo

del estimador que debemos esperar es negativo.

CAPACIDAD DE PAGO

x 360
INGRESOSPOR VENTAS

R;. ROTACION DE LIQUIDEZ:
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Teniendo en cuenta todo lo indicado en lo que a capacidad de pago
se refiere, definimos un ratio indicativo del numero de dias que el
negocio del cliente tarda en recuperar su tesoreria. En este caso,
cuanto mayor sea el valor de la variable, mas riesgo incorpora
traducido en probabilidad de no atender a las obligaciones de pago.
Es por lo que el signo esperado del estimador, en el modelo, se

espera sea positivo.

PASIVO
PASIVO + PATRIMONIO

Rs. DEPENDENCIA FINANCIERA:

Ratio que mide el peso de los recursos ajenos de la microempresa
en su estructura financiera. Indica el porcentaje de deuda sobre el
total pasivo mas patrimonio, definiéndose por cociente entre el
pasivo exigible y la totalidad de recursos de la estructura financiera.
Respecto a la interpretacion del indicador, no cabe duda que el
hecho de endeudarse puede ser beneficioso, por lo menos, hasta
cierto nivel. Sin embargo, si dicho nivel se sobrepasa, el riesgo de
insolvencia produce una inestabilidad financiera o incluso la quiebra
empresarial. Las microfinanzas son mas sensibles a este tipo de
riesgo y, por tanto, entendemos que un alto nivel de dependencia
financiera repercute en un incremento de impago del crédito nuevo a
solicitar. En consecuencia, se espera un signo positivo del estimador

de esta variable.

PASIVO
PATRIMONIO

Re. ENDEUDAMIENTO:

Ratio financiero que mide la relacidn existente entre el importe de las
deudas de una empresa con relacion a los fondos propios. Hay que
tener en cuenta que este ratio nos indica lo apalancada que esta la
empresa. En este sentido, complementando al ratio anterior, es de

esperar que un elevado ratio de endeudamiento suponga un
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incremento en la probabilidad de impago, lo que supondria un

estimador negativo en el modelo final de credit scoring.

UTILIDAD NETA
TOTAL ACTIVO

R7. ROA:

La rentabilidad econémica o del activo también se denomina ROA —
Return on assets- y como denominacion mas usual ROI — Return on
investments-. Basicamente, el objetivo del ratio consiste en calcular
la rentabilidad del activo, independientemente de cémo esta
financiado el mismo, o dicho de otra forma, sin tener en cuenta la
estructura del pasivo. Asumimos que la utilidad neta que
consideramos esta definida como los ingresos por ventas menos el
coste de la mercaderia y menos los costes operacionales, teniendo
en cuenta también que estos ultimos no incluyen el gasto financiero
Una mayor rentabilidad de los activos destinados a la actividad
productiva debe contribuir a reducir la probabilidad de impago. Se
espera, por tanto, un signo esperado negativo del estimador en el

modelo.

UTILIDAD NETA
PATRIMONIO

Rs. ROE:

Por ultimo, la rentabilidad financiera, de los fondos propios o ROE —
Return on equity- se define como el cociente entre el beneficio
después de impuestos y la cifra de los fondos propios. Este indicador
trata de medir la rentabilidad que obtienen los propietarios de la
empresa, es decir, la rentabilidad del capital que han invertido
directamente (capital social) y de las reservas. Aunque la utilidad
neta no contempla el efecto del impuesto, al encontrarnos ante
negocios informales donde el propietario habitualmente suele ser
una unica persona fisica, tomamos como concepto aproximado de la
rentabilidad de los fondos propios un ratio que considera un

beneficio empresarial antes de impuestos. Un negocio cuya
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rentabilidad financiera sea elevada, contribuye a favorecer la
condicion en el pago de las deudas con terceros, hecho que debe
manifestarse en un estimador negativo de esta variable en el

modelo.

Concluida la explicacion de cada uno de los ratios que consideramos
como variables independientes de nuestra aplicacién de credit scoring para la
primera de las instituciones analizadas (EDPYME Proempresa), la tabla 111.29
muestra un analisis univariante de cada ratio con la que sera la variable
respuesta del modelo. Puede comprobarse que cinco de los ocho ratios
planteados son significativamente validos a la prueba de correlacion de
Pearson. En cualquier caso, tendremos que esperar al comportamiento
estadistico de las variables valoradas conjuntamente donde puede
manifestarse el fendmeno de la multicolinealidad. El analisis de correlacién
bivariada realizado es indicativo del comportamiento explicativo de las variables
independientes, aunque no concluyentes aun sobre su consideracion final

dentro del modelo definitivo de regresion logistica binaria.
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Tabla 111.29. Correlacién bivariada de las variables R EDPYME Proempresa y la

variable explicada.

Correlaciones Correlaciones
Y R1 Y R2
Y Correlacion de Pearson 1 -,048™ Y Correlacién de Pearson 1 ,005
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,736
N 5451 5451 N 5451 5451
R1 Correlacion de Pearson -,048*% 1 R2 Correlacién de Pearson ,005 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,736
N 5451 5451 N 5451 5451

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Correlaciones Correlaciones
Y R3 Y R4
Y Correlacion de Pearson 1 -,017 Y Correlacién de Pearson 1 -,013
Sig. (bilateral) 214 Sig. (bilateral) ,350
N 5451 5451 N 5451 5451
R3 Correlacion de Pearson -,017 1 R4 Correlacion de Pearson -,013 1
Sig. (bilateral) 214 Sig. (bilateral) ,350
N 5451 5451 N 5451 5451
Correlaciones Correlaciones
Y R5 Y R6
Y Correlacién de Pearson 1 ,072* Y Correlacién de Pearson 1 ,07 1%
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
R5 Correlacion de Pearson ,072*4 1 R6 Correlacion de Pearson ,071*4 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y R7 Y R8
Y Correlacion de Pearson 1 -,052* Y Correlacion de Pearson 1 -,043*
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,002
N 5451 5451 N 5451 5451
R7 Correlacion de Pearson -,052*% 1 R8 Correlacion de Pearson -,043*4 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,002
N 5451 5451 N 5451 5451
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Fuente: Elaboracién propia.

Ratios econdmico-financieros de la CMAC Tacna

A continuacion, definimos los ratios seleccionados para la CMAC de
Tacna, expresando cual ha de ser el signo esperado del estimador en el
modelo de credit scoring, indicando el resultado de la correlacion bivariada de

cada uno de ellos con la variable dependiente.
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INGRESOSPOR VENTAS

Rs. ROTACION DE ACTIVOS:
TOTAL ACTIVO

Este primer ratio elaborado para la CMAC, coincide con el
comentado para la EDPYME. Su signo esperado en el modelo debe

ser negativo.

UTILIDADBRUTA

R2. PRODUCTIVIDAD:
GASTOSDEL NEGOCIO

Al igual que la variable anterior, presentamos para la CMAC un
indicador ya definido en la EDPYME, con la unica diferencia
marcada en la conceptualizacion del denominador de la expresion.
Atendiendo al concepto de costes operativos, con el mismo
significado, en la CMAC de Tacna lo denominamos Gastos del

Negocio.

DISPONIBLE

Rs. LIQUIDEZ:
TOTAL ACTIVO

Ratio patrimonial de liquidez general de la microempresa del cliente
en el momento de la solicitud del microcrédito. Al igual que su
homologo de la EDPYME, se considera un ratio de solvencia
inmediata, donde se puede decir, también, que cuanto mayor sea
éste, la probabilidad de impago del cliente debe reducirse. Por tanto,

vuelve a esperarse un signo negativo en el estimador.

DISPONIBLE y
INGRESOSPOR VENTAS

R;. ROTACION DE LIQUIDEZ:

Este ratio es similar al utilizado en la EDPYME, con la diferencia que
sustituimos la capacidad de pago por el Disponible. El signo
esperado del estimador en el modelo de credit scoring debe ser

negativo.
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DISPONIBLE

Rs. LIQUIDEZ PARA EL CREDITO:
MONTO PROPUESTO

El ratio determina la liquidez tedricamente reservada para el pago
del crédito solicitado. Esta caracteristica puede ser muy adecuada
para el estudio, dado que centra la atencion estrictamente sobre el
crédito solicitado. Esta variable, por el mismo motivo que los tres
primero ratios, se espera que tenga un signo negativo en el

estimador del modelo.

ACTIVO CIRCULANTE
EXIGIBLEAC/P

Re. SOLVENCIA A C/P:

Este ratio establece la capacidad de solvencia que la microempresa
tiene para hacer frente a los pagos a corto plazo. Segun la literatura
especializada, el valor 6ptimo de este ratio se encuentra entre los
valores 1y 2, siendo un valor inferior a 1 indicativo de inestabilidad
financiera. En la construccion del ratio, definimos el exigible a c¢/p
como la suma del montante solicitado y de la partida de
proveedores, captando, asi, toda la informacién disponible de las
obligaciones con terceros a corto plazo. De nuevo indicamos que
cuanto mayor sea el valor de este ratio, menor contribucién al riesgo
presentara el potencial cliente y, por ello, el signo esperado del

estimador ha de ser negativo.

UTILIDAD NETA
TOTAL ACTIVO

R7. ROA

Por nuestra parte, ratificamos lo comentado en este ratio para la

EDPYME, construyéndose el ratio de la misma manera.

CLIENTES

Rs. PLAZO MEDIO DE COBRO: X
INGRESOSPOR VENTAS

360
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Indicador que mide los dias en promedio que la microempresa esta
tardando en cobrar a sus clientes. Téngase en cuenta que un
periodo de cobro muy elevado supone un volumen de recursos
inmovilizados que son necesarios de financiar. Un valor elevado de
este ratio indica que no se esta cobrando a tiempo al cliente, lo que
puede llevar a un grave problema de inestabilidad financiera
conforme vayan venciendo las deudas a corto plazo. Segun lo
indicado, consideramos un signo esperado positivo del estimador de

este ratio.

* Rg. PLAZO MEDIO DE APROVISIONAMIENTO:

EXISTENCIAS y
COMPRA MERCADERIAS

Indicador que mide el tiempo que por término medio permanecen las
mercaderias en el almacén en espera de ser consumidas, es decir,
los dias que por término medio la empresa esta tardando en
aprovisionarse de nuevo. Para homogeneizar los datos con respecto
al resto de variables de la muestra y dado que, por lo general, el
plazo medido en dias era bastante elevado para los créditos,
decidimos expresar el plazo medio de aprovisionamiento en meses.
Un periodo elevado supone que la empresa tiene que soportar unos
elevados costes de almacén y gestiébn de stock, puesto que no
transforma las existencias en ventas con cierta agilidad. Por este
motivo, entendemos que el signo esperado del estimador deba ser

positivo.

Considerando las limitaciones en lo que a escasez de informacién
economico-financiera se refiere, ha sido posible construir nueve ratios para la
Caja Municipal de Tacna. Seguidamente, la tabla 111.30 nos nuestra las
correlaciones bivariadas de cada ratio respecto a la variable dependiente de la
aplicacién del modelo de credit scoring. Como puede apreciarse, son siete los

ratios que, segun el analisis univariante, tienen relacion con la variable
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dependiente. Es posible que entre ellos aparezca el efecto de multicolinealidad,
aunque el tratamiento que le daremos en la elaboracion del modelo de credit

scoring, debe provocar la salida de variables explicativas correlacionadas.
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Tabla 111.30. Correlacion bivariada de las variables R; CMAC de Tacna y la variable

explicada.
Correlaciones Correlaciones
Y R1 Y R2

Y Correlacion de Pearson 1 ,000 Y Correlacion de Pearson 1 ,045%

Sig. (bilateral) ,973 Sig. (bilateral) ,000

N 16157 16157 N 16157 16157
R1 Correlaciéon de Pearson ,000 1 R2 Correlaciéon de Pearson ,045*% 1

Sig. (bilateral) ,973 Sig. (bilateral) ,000

N 16157 16157 N 16157 16157

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Correlaciones Correlaciones
Y R3 Y R4
Y Correlacion de Pearson 1 ,049*4 Y Correlacion de Pearson 1 ,059*
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
R3 Correlacion de Pearson ,049*4 1 R4 Correlacion de Pearson ,059*4 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y R5 Y R6
Y Correlacion de Pearson 1 -,017* Y Correlacion de Pearson 1 -,084*
Sig. (bilateral) ,035 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
R5 Correlacion de Pearson -,017* 1 R6 Correlacion de Pearson -,084*% 1
Sig. (bilateral) ,035 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
*. La correlacion es significante al nivel 0,05 (bilateral). **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y R7 Y R8
Y Correlacion de Pearson 1 ,042* Y Correlacion de Pearson 1 -,051™
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
R7 Correlacion de Pearson ,042*4 1 R8 Correlacion de Pearson -,051* 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Correlaciones

Y R9
Y Correlacion de Pearson 1 -,002
Sig. (bilateral) ,847
N 16157 16157
R9 Correlacion de Pearson -,002 1
Sig. (bilateral) ,847
N 16157 16157

Fuente: Elaboracién propia.
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lll.4.4. Variables obtenidas de la evaluacion de las garantias

La cuarta fase del proceso de evaluacion y concesion del microcrédito,
consiste en la valoracién de las garantias. En dicha fase, el analista de crédito,
tras la evaluacion econdémica y financiera de la microempresa, realiza una
estimacion sobre las garantias que el prestatario ha de aportar en funcion de
un analisis subjetivo del comportamiento de pago futuro. En este caso, una
unica variable sera susceptible de explicacion y tratamiento para su inclusion

en los modelos de credit scoring planteados en este capitulo.

e Garantias

Las garantias se constituyen como los medios encargados de respaldar
0 asegurar el reembolso de un crédito otorgado, teniendo en cuenta que se
trata de un elemento colateral, no siendo la base sobre la cual se fundamenta

el crédito.

Habitualmente, el valor y el precio de la garantia debe de fijarse en
funcion de los costes de intermediacion, la morosidad, el costo de las
recuperaciones, el coste del capital invertido y demas costes de administracion
(Llisterri y Levitsky, 1996).

En las carteras de microcréditos analizadas, disponemos de informacion
de estos elementos colaterales clasificados segun su naturaleza. En este
sentido, podemos distinguir entre:

= Garantias morales o personales. Aquellas en las que no se adjuntan al
contrato de préstamo bienes fisicos especificamente determinados. En
la cartera de microcréditos de la EDPYME Proempresa, este tipo de
garantias vienen denominadas como “Crédito Confianza”, mientras
que en la CMAC de Tacna, fueron conceptualizadas bajo una
“Declaracion Jurada” de bienes. En ambos conceptos, el fundamento
garante se relaciona intimamente con la solvencia moral o reputacion

del cliente para devolver el crédito.
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= Garantias reales. Donde el prestamista o tercera persona compromete
en la operacion de préstamo un determinado activo (incluida tesoreria)
para garantizar el cumplimiento de la obligacion contraida. Entre una
gran variedad de garantias reales, las solicitadas por las IMFs de
nuestro estudio son:

o0 Aval o colateral. Persona natural o juridica que, por medio de
la firma que se consigna en un documento de crédito,
responde por el pago en el caso que no lo haga la persona
comprometida para ello.

o Prenda global y flotante. Es un contrato celebrado entre el
titular del bien puesto en prenda (deudor o tercero) y el
acreedor. Se caracteriza por crear a favor del acreedor un
derecho real, que goza de los atributos reconocidos por el
correspondiente Caédigo Civil.

o0 Prenda Vehicular. Variante del anterior donde el objeto
puesto en prenda es un vehiculo.

o0 Hipotecaria. Garantia que no implica desposesion del bien

que se afecta, siendo éste un bien inmueble.

La figura 111.34 cataloga las muestras crediticias en funcién de las
garantias del crédito. Por otro lado, en la figura I11.35 puede verse como se
comportan respecto al pago o impago las dos carteras de préstamos segun la
variable garantias. Como puede apreciarse, el mayor porcentaje de impagos se
corresponde con créditos a los cuales se afectan garantias reales, justo lo
contrario a lo que pueda suceder en carteras corporativas de créditos en la
banca. De acuerdo con Schreiner (1999), y con la intenciéon de recoger un
posible factor de riesgo simplificando el analisis, consideramos oportuno definir
una variable dicotdmica con valores de cero (0) para una garantia personal
(crédito confianza o declaracién jurada de bienes) y de uno (1), para garantias

reales (aval, prenda, hipotecaria, etc...) (figura 111.36)
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EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

W Crédito confianza

M Hipotecaria
™ Declaracion Jurada

21 = Aval ™ Aval o Colateral
0% ¥ Prendaria
186 ™ prenda Vehicular B Vehicular
3% ¥ Hipotecaria
M Prenda Global y
Flotante

 Combinacién
Anteriores

Figura I11.34. Distribucién de microcréditos segun la variable Garantias.

Fuente: Elaboracién propia.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

BIMPAGO (1) T PAGO (0) mIMPAGO (1) B PAGO (0)

Crédito  Hipotecaria ~ Aval Prenda Prenda Combinacion
confianza Vehicular  Globaly Anteriores
Flotante

Declaracion Aval o Prendaria  Vehicular Hipotecaria
Jurada Colateral

Figura I11.35. Comportamiento en el pago segun la variable Garantias (1).

Fuente: Elaboracién propia.

100,00% 100,00%
90,00% 90,00%
80,00% R 43,47% 80,00% 43,23%
70,00% : 70,00% 62,81%
60,00% TIPAGO (0) 60,00% FPAGO (0)
50,00% B IMPAGO (1) 50,00% B IMPAGO (1)
40,00% 40,00%
30,00% 30,00%
20,00% 20,00%
18'883’ 10,00%
3
4 " ) . 0,00%
Crédito Confianza Garantia Real Declaracién Jurada Garantia Real

Figura I11.36. Comportamiento en el pago segun la variable Garantias (2).

Fuente: Elaboracién propia.

Histéricamente, las garantias han constituido un elemento necesario en
toda operacion de préstamo realizada en una institucion financiera. De igual

modo, los modelos y aplicaciones de credit scoring han requerido el uso de una

334



CAPITULO IlI: LA EVALUACION Y CONCESION DE MICROCREDITOS

variable que recoja la informacién de los bienes o derechos que el prestatario
pone en garantia para que se haga efectiva la concesion del crédito. Ejemplos
como los de Lawrence y Arshadi (1995), Berger et al (2002), Bandyopadhyay
(2008), Abdou (2009), etc., muestran como aquellos préstamos que fueran

garantizados contribuian a una menor probabilidad de situarse en impago.

En las microfinanzas, la consideracion de las garantias en el
microcrédito es distinta a la de las grandes corporaciones bancarias. En las
IMFs la reputacién o solvencia moral del cliente viene a ser la principal garantia
solicitada y aportada. Asi, las IMFs vienen solicitando una declaracion jurada
de bienes a aquellos prestatarios que no suelen tener problemas en el
cumplimiento de sus obligaciones de pago. Por el contrario, la entidad
microfinanciera solicita garantias reales a aquellos clientes que, en el pasado,

han incumplido de forma habitual en el pago de sus cuotas.

Siguiendo con lo anterior, tal y como argumentan Dinh y Kleimeier
(2007), el requerimiento de garantias por parte de las IMFs constituye una clara
senal de riesgo. Ya lo tuvo en cuenta Vigano (1993) incluyendo una dummy
con las alternativas de garantias personales o morales basadas en promesas
de cumplimiento en el pago. Por su parte, Schreiner (1999) fundamenta todo lo
comentado, considerando que el no aportar garantias en la operacion de
préstamo es un hecho que sucede en aquellos clientes cuyo nivel de riesgo es

mas bajo.

De lo expuesto parece deducirse que la variable garantia aportada por el
prestatario que solicita el microcrédito ha de tener un parametro de signo
esperado negativo en el modelo. Asi, la valoracion univariante de la relacion de
esta caracteristica con la variable explicada del modelo, segun se muestra la

tabla 111.31, recoge una fuerte correlacion entre variables.
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Tabla 111.31. Correlacioén bivariada de las Garantias y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y GARANT Y GARANT
Y Correlacion de Pearson 1 -,150* Y Correlacion de Pearson 1 -,182*
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
GARANT Correlacién de Pearson -,150*1 1 GARANT Correlacién de Pearson -,182*% 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia.

ll.4.5. Variables obtenidas a partir de la aprobacién de la solicitud

de crédito

En la quinta y ultima fase del proceso de evaluacién y concesion del
microcrédito y, antes de proceder a la incorporacion de los efectos del ciclo
economico, se procede a incorporar las variables relativas a la operacién de
crédito. Habiendo cumplido el cliente con todos los requisitos exigidos para la
aprobacion de préstamo, es la gerencia de la correspondiente IMF quien
determina las caracteristicas del microcrédito en funcion de los resultados
obtenidos en las fases anteriores. De este modo, las variables implicadas en
esta fase son: la moneda, el monto aprobado, el monto rechazado, la duracién,
el tipo de interés y la comisidn por gestion. Adicionalmente, vamos a considerar
dos variables relacionadas con la figura del analista de crédito. Por una parte,
tendremos en cuenta el tiempo de atencidén que el cliente ha tenido por parte
del analista de crédito, y por otra parte, entendemos importante considerar el
pronéstico que éste, en funcién de su opinidn subjetiva, asigna al cliente

referente a su capacidad de pago.
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e Tiempo de Atencion del Analista de Crédito

El analista de crédito, como gestor del proceso de evaluacion del riesgo
de crédito, es encargado de realizar funciones de asesoria en materia de
inversiones. El analista de crédito, como asesor cliente que solicita un
microcrédito le indica la conveniencia de llevar a cabo o no el proyecto de
inversion. Asimismo, el oficial de crédito se compromete a ofrecerle
asesoramiento técnico especializado y estratégico con objeto de que la entidad

microfinanzas se asegure el reembolso de la cantidad prestada.

En el historial de crédito de la CMAC de Tacna, disponemos una
informacion relativa al numero de dias que han transcurrido desde que un
potencial cliente manifiesta la intencién de solicitar un crédito (primera toma de
contacto del cliente con la institucion), hasta el momento en que se aprueba la
solicitud. Este espacio de tiempo registra la duracion del proceso asesor que el
oficial de crédito ofrece al cliente en actividades comentadas con anterioridad.
En nuestra opinion, un periodo de tiempo prolongado de asesoria debe
contribuir a asegurar unos flujos de tesoreria que permitan el reembolso de las
cuotas del préstamo. Una cifra elevada de esta variable debe contribuir a la
disminucién del riesgo de impago y es, por tanto, por lo que el estimador de
esta variable en el modelo final de credit scoring ha de ser negativo. Asimismo,
la prueba de chi-cuadrado de Pearson nos indica que existe una relacion

univariante entre esta caracteristica y la variable respuesta (tabla 111.32)
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Tabla 111.32. Correlacion bivariada de la variable Tiempo de Atencion del Analista de

Crédito y la variable explicada.

CMAC TACNA
Correlaciones
Y T ATENCION
Y Correlaciéon de Pearson 1 -,025**
Sig. (bilateral) ,002
N 16157 16157
T_ATENCION Correlacion de Pearson -,025* 1
Sig. (bilateral) ,002
N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracion propia.

e Moneda del Microcrédito

La moneda de curso legal en el Peru es el Nuevo Sol, pero la legislacion
del sistema financiero permite contraer obligaciones en moneda extranjera,
usandose frecuentemente el dolar americano en actividades comerciales y

operaciones de préstamo, como medio de pago (Delfiner et al, 2009).

Relativo al analisis del riesgo de crédito para las IMFs, a la hora de
evaluar la capacidad que los deudores tienen en el cumplimiento de sus
obligaciones crediticias, las organizaciones microfinancieras vienen destinando
esfuerzo y recursos en el analisis de la moneda en la que el crédito es
solicitado, y una vez concedido, en el seguimiento que tiene su poder
adquisitivo ligado a una posible devaluacion de la moneda. Si el deudor
mantiene obligaciones en moneda extranjera, se debera incorporar en la
evaluacion del riesgo crediticio las variaciones en el tipo de cambio que

pudieran afectar el flujo de efectivo del deudor.

Es posible que el efecto comentado se vea muy relacionado con las
implicaciones derivadas del ciclo econdmico, las cuales seran tratadas en las
variables independientes de tipo macroeconémico. Sin embargo, hemos de ser
cautos y esperar al disefio de la aplicacion de credit scoring para evaluar su

comportamiento a este respecto.
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Asi pues, para incorporar la informacién de la divisa en la que se solicita
y concede un microcrédito, consideramos una variable dummy con valor de
cero (0) para créditos concedidos en moneda local (nuevo sol) o de uno (1)

para los que lo fueran en moneda extranjera (délar americano).

Un microcrédito propuesto en moneda local no sufrira el riesgo
cambiario, mientras que un préstamo en moneda extranjera si queda afectado
por el tipo de cambio. Por tanto, estimamos conveniente esperar un signo
negativo en el estimador correspondiente a esta variable, una vez comprobada

su correlacion con la variable dependiente (tabla I11.33).

Tabla 111.33. Correlacion bivariada de la Moneda del Microcrédito y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y MONEDA Y MONEDA
Y Correlacion de Pearson 1 ,047*1 Y Correlacion de Pearson 1 -,038"1
Sig. (bilateral) ,001 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
MONEDA Correlacion de Pearson ,047* 1 MONEDA Correlacion de Pearson -,038* 1
Sig. (bilateral) ,001 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia.

e Cantidad Desembolsada

Esta variable hace referencia al montante aprobado y, posteriormente,
desembolsado por la institucién tras valorar y resolver la evaluacion de la

solicitud de crédito.

Inicialmente, el historial de crédito original extraido de los sistemas de
gestion de las IMFs, contdbamos con la informacion de la cantidad que habia
sido desembolsada en la moneda de solicitud y concesion del crédito. Con

objeto de homogeneizar la informacion, convertimos a moneda unica,
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concretamente el délar americano, todos los créditos de la base de datos. Para
ello, procedimos a la consulta de las cotizaciones del tipo de cambio medio
mensual'* de todos los subperiodos mensuales comprendidos en el horizonte
temporal de cada cartera de microcréditos y asi poder establecer la conversién
a dolares americanos para aquellos préstamos que estuvieran concedidos en la
moneda local. Finalmente, hallamos la variable definitiva cifrandola en miles de
unidades monetarias con objeto de que ésta mantuviera una cifra numérica

equilibrada con el resto de variables.

La solicitud de una elevada cantidad dentro de los limites impuestos en
la definicion de microcrédito, ha sido aceptada si, y solo si, el cliente ha
demostrado mantener un comportamiento de buen pagador de créditos
anteriores. Ademas, deducimos que un crédito de una cuantia o monto
elevado, por regla general, se destina a la adquisicién de activos fijos de mayor
importe, los cuales suelen asignarse a actividades econémicas mas seguras en
los distintos sectores econdmicos. Por tanto, pensamos que un crédito de
mayor cuantia, tras haber sido evaluado por el analista de crédito y la gerencia
de la organizacion, ha de ser menos arriesgado que otro crédito cuyo montante
sea inferior y, de ahi que esperemos un signo negativo en el estimador del

modelo final de credit scoring.

Por su parte, Scheriner (1999), en su aplicacion de modelo de scoring
para una organizacion de microfinanzas boliviana, consideré esta variable
como una caracteristica que no aportaba casi informacién al fendmeno del
impago desde un punto de vista estadistico, razonando que la IMF no disponia
de un gran margen en la afectacion de los atrasos mediante el intento de ajuste
a la baja o al alza de las créditos desembolsados. Vigand (1993), sefialaba que
un préstamo de menor cuantia contribuia a un incremento en el riesgo de
impago frente a un crédito de mayor montante. Van Gool et al (2009)
categorizan la variable mediante la creacién de estratos en funcion de la
cantidad aprobada. Asimismo, los autores concluyen que las categorias

referidas a los préstamos de menor importe son algo menos arriesgadas que

4 Datos obtenidos de la SBS y AF y del INE de la Republica del Perd.
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las de mayor montante. Por nuestra parte, en consonancia con las
conclusiones de Vigano (2003), estamos en desacuerdo con la posicion que el
resto de autores mencionados plantean, debido a la estructura y vision de la
entidad objeto de nuestro estudio, diferente por completo a una IMF de Bosnia-
Herzegovina estudiada por Van Gool et al (2009). Los modelos de credit
scoring disenados en paises industrializados sugieren que préstamos de una
menor cuantia y duracién contribuyen a la reduccidon del riesgo de impago
respecto a los que se conceden con un mayor importe y un mayor horizonte
temporal [Greene (1992) y Lo lacomo y Giambona (2009)], razén que nos lleva
a la conclusion de que existen diferencias notables entre las IMFs y las grandes
corporaciones bancarias, en lo que al montante sugerido se refiere. Segun lo

indicado, se espera un signo negativo en el estimador del modelo.
Para concluir, la correlacion bivariada de la presente variable
independiente con la variable binaria dependiente (tabla 111.34) nos indica que,

a priori, existe relacion entre ambas para las dos IMFs analizadas.

Tabla 111.34. Correlacion bivariada de la Cantidad Desembolsada y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y MONTO Y MONTO
Y Correlacion de Pearson 1 ,070™ Y Correlacion de Pearson 1 -,043*
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
MONTO Correlacién de Pearson ,070*4 1 MONTO Correlacion de Pearson -,043*4 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia.

e Cantidad rechazada

En el momento de la toma de decisidn sobre la cantidad a conceder
finalmente a un cliente solicitante de un crédito, y tras su evaluacion definitiva
mediante su fortaleza financiera, la IMF dictamina cual es la cantidad o

montante que le va a ser concedida finalmente. En este sentido, puede darse el
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caso que la cantidad propuesta no coincida con la cantidad solicitada
inicialmente por el prestatario. Es entonces cuando aparece la importancia de

la actual variable.

En el historial de crédito original pudimos obtener la informacion
anteriormente sefalada, hecho que nos permitié construir la actual variable por
diferencia entre el montante solicitado y el montante aprobado. En consonancia
con la variable anterior, optamos por considerar la variable en miles de
unidades monetarias, siendo el délar americano la divisa que propusimos como

moneda de préstamo.

No es muy comun encontrar autores y trabajos que hayan requerido esta
caracteristica a la hora de explicar el riesgo de crédito en banca o en
microfinanzas en un modelo de credit scoring. Vigano (2003) utilizdé un cociente
de la cantidad concedida entre la cantidad solicitada), aunque desde nuestro
punto de vista, entendemos que pueda ser reveladora del riesgo percibido por
el analista de crédito y la gerencia de la organizacién en el proceso de
evaluacion personal del riesgo de microcrédito. Por tanto, precisamos de una
variable numérica cuyo significado implica que, cuanto mayor sea el valor de
ésta, mayor sera el riesgo del cliente percibido por la entidad. En consecuencia,
entendemos que el signo del estimador adherido a la variable deba de ser

positivo.

Solo resta conocer si la variable presenta algun tipo de correlacion
univariante con el fendmeno de pago o impago que se trata de explicar. Segun
la tabla 111.35, no se presupone que exista relacion alguna para ninguna de las

dos instituciones.
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Tabla 111.35. Correlacion bivariada de la Cantidad Rechazada y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
MONTO_ MONTO_
Y RECH Y RECH

Y Correlacion de Pearso 1 ,017 Y Correlacion de Pearso 1 -,011

Sig. (bilateral) ,221 Sig. (bilateral) ,149

N 5451 5451 N 16157 16157
MONTO_RECH Correlacién de Pearso ,017 1 MONTO_RECH Correlacién de Pearso -,011 1

Sig. (bilateral) ,221 Sig. (bilateral) ,149

N 5451 5451 N 16157 16157

Fuente: Elaboracioén propia.

e Duraciéon

La duracidon del crédito se mide a través del numero de cuotas
mensuales del préstamo vigente para cada cliente. Se considera, pues, como
una variable numérica indicativa del numero de reembolsos que el prestatario

ha de realizar hasta que la deuda quede totalmente extinta.

Siguiendo a Yang et al (2009), el hecho de que un préstamo de mayor
duracion incorpore una mayor probabilidad de impago, viene a convertirse en
una hipotesis de general aceptacion en las aplicaciones de credit scoring
tendentes a la medicién del riesgo de crédito, pues se produce una mayor
incertidumbre y, por tanto, una correlaciéon positiva con el fendmeno de impago.
Esto queda corroborado por Lawrence y Arshadi (1995), cuando destacan la
duracion del préstamo como factor mas relevante en su intento de explicar un
modelo parcial de credit scoring explicativo de si un crédito sera liquidado sin
problemas o, por el contrario, sera objeto de renegociacion. A idénticas
conclusiones llegan Lieli y White (forthcoming) en una aplicacion de credit

scoring para una entidad financiera alemana.

De acuerdo con lo comentado, el signo del estimador esperado para
esta variable en el modelo final de regresion logistica ha de ser positivo,
indicativo de que cuanto mayor sea la duracion del préstamo, mayor debe ser

la incorporacién de riesgo de impago en términos de probabilidad.
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Para finalizar, la tabla 111.36 muestra la existencia de correlacién a priori
de la duracion del préstamo con la insolvencia crediticia del cliente. Asi, se
pone de manifiesto la relacion existente entre la variable dependiente e
independiente, en términos de analisis univariante, para las dos carteras de

microcréditos objeto del analisis.

Tabla I11.36. Correlacién bivariada de la Duracién y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y DURACION Y DURACION

Y Correlacion de Pearsory 1 1261 Y Correlacion de Pearsory 1 1601

Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000

N 5451 5451 N 16157 16157
DURACION Correlacion de Pearsor] ,126*1 1 DURACION Correlacion de Pearsor] ,160*1 1

Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000

N 5451 5451 N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracién propia.

e Tasade Interés

La tasa de interés hace referencia al precio que la IMF fija al cliente en la
operacion de préstamo. Es conocido que, desde sus origenes, la actividad
microfinanciera se ha caracterizado por el uso de elevados tipos de interés en

sus operaciones, debido a las caracteristicas peculiares del microcrédito.

En la literatura sobre modelos de riesgo de crédito y credit scoring, el
tipo de interés suele ser una variable muy requerida para la construccion de
diversas aplicaciones, pero no suele resultar una caracteristica significativa a
tener en cuenta en los modelos finales. En nuestra opinion, el hecho de que un
cliente tenga grandes probabilidades de incumplimiento no conlleva
necesariamente unos elevados tipos de interés sobre sus créditos, dandose
incluso el caso de prestatarios con altos credit scores paguen bajas tasas de
interés (Allen et al, 2004). De lo expuesto parece deducirse que las IMFs fijan
el precio del microcrédito (tipo de interés) sin tener en cuenta el riesgo de

impago del prestatario. En principio, podemos corroborar lo antedicho teniendo
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en cuenta la escasa relacion estadistica univariante entre esta variable
independiente con la variable respuesta (tabla 111.37), donde podemos apreciar
la escasa significacibn manifestada mediante la correlacion de Pearson.
Respecto a Proempresa, aun existiendo correlacion bivariariada significativa,
puede rechazarse toda relacién causal entre variables al no mantener una

concordancia logica con el signo relacional esperado.

Tabla 111.37. Correlacion bivariada del Tipo de Interés y la variable explicada.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
Y INT _MENS Y INT_MENS
Y Correlacion de Pearson 1 - 111+ Y Correlacién de Pearso 1 -,003
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,696
N 5451 5451 N 16157 16157
INT_MENS Correlacién de Pearson - 111 1 INT_MENS Correlacién de Pearso -,003 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) 696
N 5451 5451 N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracion propia.

En cualquier caso, entendemos que cuanto mayor sea la tasa de interés
de la operacion, mayores seran las dificultades que el cliente tenga a la hora de
reembolsar el crédito haciendo efectivas sus cuotas. Por este motivo,
aceptaremos todo estimador positivo relacionado con esta variable, en tanto en
cuanto no produzca colinealidad alguna con otras variables dependientes como
pueda ser el caso de la variable macroeconémica que recoge la informacion de
los tipos de interés de la economia. Asi ocurre en la aplicacion de credit scoring
de Bandyopadhyay (2008), en la que emplea la tasa de interés en una cartera
de préstamos agricolas en la India como una variable explicativa del fenémeno

de impago.

e Prondstico del Analista de Crédito
La labor y funcion del analista de crédito es determinante en el proceso

de solicitud y concesion de un microcrédito. Las microfinanzas se han

caracterizado por la ausencia de modelos estadisticos en lo que a medicion del
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riesgo de crédito se refiere, descargando toda la responsabilidad en el criterio
de alguna forma subjetivo del analista de crédito sobre la concesién o rechazo
del microcrédito. Schreiner (2000) concluye que los modelos estadisticos aun
no son suficientes para la actividad microfinanciera, aunque argumenta que
éstos pueden complementar (no sustituir) la decisién final del oficial de crédito.
En nuestro parecer, creemos que, justo al contrario de Schreiner, la respuesta
de una aplicacion de scoring en las microfinanzas ya puede autosostenerse y
que puede hacerse depender, entre otros factores, de la decisidon subjetiva de
la persona designada por la IMF para el estudio de toda solicitud de un

préstamo.

El analista u oficial de crédito emite un juicio de valor en funcién a unas
normas calificadoras de la SBS sobre los clientes y crédito en la situacion
actual. Se trata de un valor unico sobre el maximo riesgo al que puede llegar el
crédito desde su concesion hasta su vencimiento. Segun la SBS, los valores
pueden venir dados en los siguientes términos:

= (Créditos vigentes. Se otorga esta calificacién cuando se estima que:

0 Los deudores de los créditos estén clasificados como Normal
o con Problemas Potenciales, como consecuencia de la
evaluacion por capacidad de pago;

o El crédito original no vaya a sufrir cambios en las
condiciones contractuales, que obedecen a dificultades en la
capacidad de pago por mas de una vez;

o El deudor haya pagado por lo menos el veinte por ciento
(20%) del capital de la deuda refinanciada o reestructurada.

o0 El deudor demuestre capacidad de pago con respecto al
nuevo cronograma del crédito mediante el pago puntual de
las cuotas durante los dos (2) ultimos trimestres. Para este
efecto se considerara como pago puntual el cumplimiento de
la obligacién en la fecha establecida en el contrato.

= (Créditos vencidos. Créditos de clientes clasificados en las categorias

“‘dudoso” o “pérdida”.
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= Créditos refinanciados. Créditos que por problemas en el pago hacen
que los deudores sean reclasificados por la empresa o por esta
Superintendencia.

= Créditos judiciales. Créditos que por impago se encuentran en
cobranza judicial.

= (Créditos castigados. Créditos que por impago se renegocian, donde el
deudor trata de que le sea condonada parte de la deuda o aplicada

una reduccion sustancial de intereses.

Como puede apreciarse, esta clasificacion estda muy relacionada con la
clasificacion que se le da al cliente segun la SBS, pero que, al fin y al cabo,

depende del juicio de valor aportado por el analista para cada crédito llevado al
estudio tras su solicitud.

Atendiendo a la clasificacion de la SBS, la figura I11.37 muestra cémo
fueron pronosticados los créditos por los analistas de crédito en las dos
carteras de microcréditos. Se observa una sustancial diferencia entre ambas

entidades de microfinanzas.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

4646
86%
28

1% ® Vencidos

/ 1533

g 9% B Vencidos
678

\ 12% Refinanciados 138

1% Judiciales
18
0%

81
1%

B Vigentes
14430
90% B Vigentes

M Judiciales 56

0% B Castigados

M Castigados

Figura 111.37. Distribucion de microcréditos segun la variable Prondstico del Analista de
Crédito.

Fuente: Elaboracion propia.
La figura 1l1.38, donde se relaciona el comportamiento de pago en

funcién de la presente variable independiente, muestra cierta separacion entre
microcréditos pagados e impagados.
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EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

HIMPAGO (1) [1PAGO (0) HIMPAGO (1) [ PAGO (0)

Vigentes Vencidos Refinanciados Judiciales Castigados Vigentes Vencidos Judiciales Castigados

Figura 111.38. Comportamiento en el pago segun la variable Pronéstico del Analista de
Crédito (1).

Fuente: Elaboracién propia.

Con objeto de simplificar el tratamiento estadistico de las variables
explicativas, se procedio a la agrupacion de categorias de la variable politdmica
anteriormente presentada. Asi, construimos una variable dummy con valor cero
(0) para aquellos créditos pronosticados por el oficial de crédito sin problemas
de impago, y de uno (1) para los créditos cuyo pronéstico considerara algun

tipo de dificultad en el reembolso de la deuda (figura 111.39).

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

100,00% 100,00% 1"

90,00% 90,00% ) 34,74%

50,00% 7 06% [1PAGO (0) so0onlsasa

70,00%  IMPAGO (1) 70,00% 1 )

60,00% 60,00% 1PAGO (0)
50,00% 50,00% B IMPAGO (1)
40,00% 40,00% p

30,00% 30,00%1

20,00% 20,00% 1~

10,00% 10,00%

0,00% 0,00%

Vigentes Con ptoblemas Vigentes Con problemas
estimados estimados

Figura I11.39. Comportamiento en el pago segun la variable Prondstico del Analista de
Crédito (2).

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, lo expuesto con anterioridad en términos de correlacion
entre variables dependiente e independiente queda corroborado con el analisis
univariante mediante el coeficiente de correlacion de Pearson, el cual nos

indica una fuerte explicacion del fenémeno de impago a través del prondstico
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subjetivo del oficial de crédito (tabla 111.38). No cabe duda que, tal y como se
encuentra definida la variable continente del prondstico del oficial de crédito,
esperamos un signo negativo en el estimador, pues ante un prondstico

favorable, ha de reducirse la probabilidad de impago.

Tabla 111.38. Correlacién bivariada del Pronéstico del Analista de Crédito y la variable

explicada.
EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA
Correlaciones Correlaciones
VTOCRED_ VTOCRED_
Y SBS Y SBS
Y Correlacion de Pearso 1 -,386* Y Correlaciéon de Pearso 1 -,110*4
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
VTOCRED_SBS Correlacion de Pearso -,386*1 1 VTOCRED_SB¢ Correlacion de Pearso -,110% 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 16157 16157
**.La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral). **.La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia.

e Comisién del prestamista

Se trata de una variable no muy utilizada en las aplicaciones de credit
scoring en la literatura especializada sobre la medida del riesgo de crédito,
aunque entendemos que puede contribuir en la explicacién y prondstico en el

impago de un cliente de microcredito.

La comision por servicio se corresponde con la cantidad que la IMF
cobra al cliente en concepto de apertura de la cuenta del cliente o de gastos de
administracién en que se incurre por la tramitacion y control de la cuenta. Se
suele cobrar por adelantado, minorando el importe en el desembolso, en caso
de ser éste unico, o bien sobre la cuantia de cada desembolso en caso de ser
ésta la modalidad. Opinamos que una elevada comision se aplica a un cliente
cuya tramitacion de la solicitud del crédito ha sido complicada por los
cuantiosos analisis que la entidad hace en materia de riesgo. Esperamos,

entonces, un signo positivo del estimador de la variable.
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Esta variable fue solo considerada en la CMAC de Tacna, para la cual la
tabla 111.39 nos indica el grado de relacion que ésta tiene con la dicotdmica

explicada.

Tabla 111.39. Correlacién bivariada de la Comision y la variable explicada.

CMAC TACNA
Correlaciones
Y COMISION
Y Correlacion de Pearson 1 ,103*
Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157
COMISION Correlaciéon de Pearson ,103*1 1
Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157

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

Fuente: Elaboracion propia.

111.4.6. Variables macroecondmicas

Los modelos de credit scoring son estimados en el seno de cierto
entorno donde puede considerarse el ciclo econdmico, por lo que resulta
conveniente incluir variables representativas de factores externos o cambios de
dicho entorno. En esta linea, entendemos que cambios significativos en el
entorno macroecondmico pueden afectar a la validez de los modelos, al peso
explicativo de ciertas variables, a la inclusién o rechazo de otras y, en general,
a la capacidad predictiva de la insolvencia futura de los clientes de
microcrédito. Es, por tanto, por lo que planteamos la introduccion del ciclo
econdmico mediante algunas variables explicativas del modelo de medicion del

riesgo de microcrédito.

Bellotti y Crook (2007) explican el riesgo de impago para una cartera de
créeditos de wuna entidad financiera del Reino Unido basandose,
fundamentalmente, en variables macroeconomicas. Incluyeron informacion
sobre los tipos de interés, el producto interior bruto, la tasa de desempleo, el

indice de precios al consumo, un indice bursatil, el precio de la vivienda y un
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indicador de renta fija en una aplicacibn de credit scoring, obteniendo

resultados favorables en su propdsito.

Teniendo en cuenta el corto plazo que, por término medio, tienen los
microcréditos, estimamos conveniente realizar una asignacion puntual al
momento de la concesiéon del crédito, de la tasa de variacién de cada una de
las caracteristicas macroecondémicas consideradas, segun la duracién del
crédito. De acuerdo con lo referido, el calculo de cada variable

macroecondmica considerada responde a la siguiente expresion:

VM., —VM,
AVM, = —d "1
* VM,

siendo:

AVM; ;: Tasa de variacion de la variable macroeconomica considerada

VM: Variable macroecondmica considerada
i: Momento de la concesion del crédito

J: Duracion del crédito

Con posterioridad, con objeto de hacer comparables los resultados,

optamos por anualizar todas las tasas de variacion obtenidas.

De acuerdo con la resena bibliografica anteriormente referida, la tabla
[11.40, recoge las variables utilizadas para reflejar los movimientos del ciclo
econdmico. Tal y como puede apreciarse, no pudimos utilizar la variacién
anualizada en el indice de empleo para la CMAC de Tacna al no disponer de
informacion de esta variable en ese periodo. Esto supuso que no contasemos
con los datos origen sobre esta caracteristica al no estar publicados en las
fuentes de informacion utilizadas (Instituto Nacional de Estadistica (INE) del
Peru y la SBS).
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Tabla 111.40. Variables Macroecondmicas.

PIB Tasa de variacién anualizada del Producto Interior Bruto
durante la vigencia del crédito.

Tasa de variacion anualizada del indice de Precios al

IPC Consumidor durante la vigencia del crédito.

IE Tasa de variacion anualizada del indice de empleo durante la
vigencia del crédito.

Tasa de variacion anualizada de la Tasa de Cambio durante

TC la vigencia del crédito.

Tasa de variacion anualizada de los Tipos de Interés durante

Tl la vigencia del crédito.

Tasa de variacion anualizada del indice General Bursatil

IGB durante la vigencia del crédito.

Tasa de variacion anualizada de la tarifa municipal de Agua

(el durante la vigencia del crédito.

Tasa de variacion anualizada de la tarifa municipal de la Luz

LUz
durante la vigencia del crédito.

Tasa de variacion anualizada de la tarifa del Teléfono durante
la vigencia del crédito.

SRIKK KK IKISKK
SIKKISKK K ISIK

TFNO

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacién, ofrecemos una breve descripcion de las caracteristicas
macroecondmicas utilizadas en el modelo de credit scoring para las dos

organizaciones de microfinanzas en la Republica del Peru.

e Producto Interior Bruto (PIB)

Se conoce como "Producto Interior Bruto" a la suma de todos los bienes
y servicios finales que produce un pais o una economia producidos por
empresas nacionales y extranjeras dentro del territorio nacional que se

registran en un periodo determinado (generalmente un afio).

Segun se aprecia en la figura 111.40, el PIB responde ciclicamente al
comportamiento general de la economia. Las tasas de crecimiento interanuales
del PIB indican que Peru viene consolidandose como una nacion que crece con
moderacion, siendo un pais en via de desarrollo. La estructura y valor del PIB
peruano no se ha visto demasiado alterado en afos anteriores a 1995, hasta
que en 1997 las tasas de crecimiento comenzaron a descender, debido en gran

medida a los deficitarios numeros en el sector pesquero, arrastrado por los
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efectos del fendmeno “El Nifio” y, colateralmente, por la crisis asiatica. Con
posterioridad, la variacion del PIB peruano se estabilizd, donde el crecimiento
era atenuado aunque positivo. En 2005, Peru registraba las mejores tasas de
variacién del PIB de los ultimos ocho afos, alcanzando en ese mismo afo la
mejor tasa de crecimiento de toda su historia, cifrada en el 6,8%. Este no fue
sino el comienzo de una época de bonanza de la economia peruana, en linea
con la tendencia de los mercados internacionales. Los principales factores de
este crecimiento fueron la demanda interna y la inversién privada que, a su vez,
propulsaron la economia del Peru a datos histéricos en los afios 2006 y 2007.
En adelante, desde 2008 la tasa de variacion del PIB comenz6 a descender,

reflejo de la crisis internacional actual.

b ..

0
Jan-35  Jan-36 Jan-37 Jan-38 Jan-89 Jan-00 Jan-01 Jan-02 Jan-03 Jan-04 Jan-05 Jan-0E Jan-07 Jan-08

Figura I11.40. Variacién anual del Producto Interior Bruto (PIB).
Fuente: Banco Central de Reserva del Perd, Instituto Nacional de Estadistica e Informatica del

Peru y calculos de LatinFocus.

En lo que a la introduccion de la variable macroeconémica en un modelo
de credit scoring se refiere, no cabe duda que un incremento en la tasa de
variacion del PIB y, consecuentemente, un mejor estado de la economia en
general debe reflejarse en unos mejores porcentajes de pago en las
obligaciones crediticias, motivo por el cual esperamos un estimador negativo

para esta variable.
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¢ indice de Precios al Consumo (IPC)

Se trata de un indice en el que se confrontan los precios de un conjunto
de productos (“cesta”) determinados a partir de una encuesta sobre los
presupuestos familiares realizada de forma continuada. El principal objetivo de
este indice es el de medir la evolucidn de los bienes y servicios mas
representativos y requeridos como gasto de consumo en los hogares de una
determinada regién. El uso mas importante que se le da a este indice es el de
constituirse como indicador de inflacion, definido como tasa de variacion del
IPC. Un proceso inflacionario acusado provoca que las familias pierdan poder
adquisitivo, e incluso, un incremento del desempleo. Una forma de combatirlo

consiste en establecer tipos de interés mas altos.

La figura Ill.41 muestra la evolucidn de la inflacion peruana para un
horizonte temporal donde estan la mayor parte de los créditos de nuestras
muestras. Se observa una primera parte del periodo caracterizada por una
notable inflacion medida en términos anuales proveniente de la herencia de
altas tasas hiperinflacionarias de finales de los ochenta y principios de los
noventa. EI empobrecimiento de la poblacion, la anterior crisis financiera y las
gestiones del gobierno en la década fueron las causantes de esta situacién. A
partir de entonces, mediante un programa de estabilizacion se consiguio llegar
a cotas bajas de inflacion, situandose la cifra anual en un 3,5% en diciembre de
2004, de acuerdo con el limite de inflacion previsto por el Banco Central de la
Reserva del Peru. Fueron aproximadamente seis afios en los que la variacion
de los precios se mantuvieron estabilizados no superando la cifra del 4,5%. En
los dos afos siguientes (2005 y 2006) la inflacion se redujo a niveles aun mas
bajos, no superando la media anual el 1,5% en ninguno de los casos, debido a
la bajada de precios de numerosos bienes componentes de la “cesta de la

compra”.
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Figura Il1.41. Evolucion de la inflacion peruana (1998 — 2004).
Fuente: Ayala (2005)

Teniendo en cuenta las consecuencias negativas de una elevada
inflaciéon, es logico pensar que una subida de la misma repercuta
negativamente sobre el reembolso de toda deuda contraida con terceros, con
lo que cabe esperar un signo positivo del estimador de esta variable explicativa

en el modelo de scoring para microfinanzas.

¢ indice de Empleo

Se define como la razén entre la poblacién ocupada y la poblacién
economicamente activa. El INEI de la Republica del Peru aporte los datos
necesarios para el calculo de la tasa de variacion anualizada del indice de
empleo introducida en el modelo de credit scoring para la EDPYME
Proempresa. Al no disponer de informacién sobre este indice hasta el afio 1997

tuvimos que desechar esta variable para la CMAC de Tacna.

Las figuras 111.42 y 111.43 registran la evolucion del indice de empleo
peruano. En ambas figuras se ha tomado el indice mensual de empleo para
empresas de diez y mas trabajadores por ser el indice publicado mas acorde

con el grupo de empresas objetivo de nuestro estudio. Afadir que en la primera
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figura se toma como base la fecha de octubre de 1997 y, sin embargo, en la

segunda es la fecha de mayo de 2004 el punto de referencia del indice.
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Figura 111.42. Evolucion del indice de Empleo en Pert (1997 — 1999).

Fuente: GRADE. Grupo de analistas para el desarrollo.
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Perld Urbano: Evolucidn del indice mesual del empleo original y
desestacionalizado en empresas privadas de 10 y mas trabajadores,
enere 2001 - agosto 2009 (Base Mayo 2004=100)
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Figura I11.43. Evolucién del indice de Empleo en Pert (2001 — 2009).

Fuente: MTPE — DNEFP. Encuesta Nacional de Variacion Mensual del Empleo.

La crisis de los afos noventa afecté con mas dureza a las empresas
pequenfas, lo cual tuvo su reflejo en la caida de los niveles de empleo a partir
del segundo semestre de 1998. Desde entonces, una situacion financiera fragil
y un sistema financiero inestable provocaron unas posibilidades menores de

financiacion traducido en los niveles mas bajos de empleo para los tres afios
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siguientes. En el afo 2002, se comenz6 a incrementar el nivel de actividad
econdmica, lo que indujo al crecimiento progresivo del empleo,
incrementandose de forma sostenida afo tras afo, esencialmente en los

sectores extractivos, servicios e industria.

Desde un punto de vista técnico, a la hora de incluir la tasa de variacion
del indice de empleo de la economia peruana como variable explicativa, se
espera que el signo del estimador correspondiente refleje un valor negativo. Tal
suposicion se basa en la creencia de que una variacion al alza en el indice de

empleo contribuye a la disminucidn de la probabilidad de impago.

e Tasa de Cambio

Representa la valoracion de una divisa o moneda extranjera en unidades
de la moneda nacional. Es habitual distinguir entre tipo de cambio real y
nominal. El real hace referencia a la relacion de intercambio de bienes y
servicios de un pais por los de otro, mientras que, objeto de nuestra
investigacion, el tipo de cambio nominal establece la relacion de intercambio de
la moneda de una nacion por la moneda de otra. Este ultimo es el que con

mayor asiduidad se viene utilizando.

Como en casi todos los paises del continente sudamericano, la
coexistencia de la moneda nacional (nuevo sol) con el délar americano es un
hecho. En el Peru, la regulacion existente desde principios de los afios noventa
admite la realizacion de transacciones econdmicas de todo tipo en moneda
extranjera con una mayor facilidad. La tasa de cambio nominal es una variable
que normalmente hace referencia a la cotizacion del délar americano respecto
al nuevo sol, es decir, cuantos nuevos soles son necesarios para adquirir un
dolar norteamericano. Entendido asi, un tipo de cambio evolucionado a la baja

manifiesta una apreciacion del nuevo sol frente al ddlar.

La figura lll.44 muestra la evolucion del tipo de cambio en la mayor parte

del horizonte temporal que comprende los créditos de las carteras analizadas.
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Segun lo sucedido en los ultimos afios de la década de los noventa, una
evolucion al alza en las tasas de cambio causada por un desfavorable entorno
economico internacional supuso una fuerte depreciacion de la moneda nacional
frente al délar americano. Por el contrario, a partir del afio 2003, las bajadas en
el tipo de cambio contribuyeron a tasas de decrecimiento explicadas en gran
medida por un entorno externo favorable. Las condiciones financieras
internacionales positivas y los buenos escenarios de intercambio favorecieron
una liquidez abundante ligada a una baja aversién al riesgo por parte de los
inversores extranjeros. Todo esto contribuy6 a una abundancia de délares en la
economia peruana lo cual, en un contexto de tipo de cambio flexible, implicaba

un debilitamiento del délar frente a un fortalecimiento del nuevo sol.

Tipo de cambio (soles por US$)
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Figura Il1.44. Evolucion del Tipo de Cambio en Peru (1997 — 2007).
Fuente: Banco Central de la Reserva del Perl. Nota informativa N° 024-2007-BCRP.

Unas tasas mayores de variacion en el tipo de cambio suponen que para
la adquisicidn de un ddlar americano se requiera un mayor numero de nuevos
soles y, segun lo comentado, suponen también una depreciacion de la moneda
nacional frente al délar americano. Siendo asi, entendemos que una evolucion
al alza en la tasa de variacion del tipo de cambio contribuira a un incremento de
la probabilidad de impago del cliente, aceptando de este modo un estimador

con signo positivo relativo a la presenta variable.
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e Tasa de Interés

Las tasas de interés son utilizadas para medir la rentabilidad de los

ahorros o el coste de los créditos.

Los Bancos Centrales han optado por la subida de tipos de interés en las
épocas en las que la economia crece con fuerza, mientras que en periodos de
recesion economica se ha preferido una reduccién en los tipos con la intencion
de reactivar la economia. Puesto que el horizonte de gestiébn para los
consumidores adquirentes de bienes duraderos y de las empresas en sus
gastos de inversion es el medio y largo plazo, aumentos en las tasas de interés
disminuiran el consumo y la inversion. En consecuencia, algunos proyectos
dejan de ser rentables y los medios para financiarse conllevan unos costes mas
elevados. Finalmente, el impacto en el consumo y la inversidén se transmite al
producto (Chumpitaz, 2006).

Centrados en la evolucion de las tasas de interés en la Republica del
Peru en el espacio de tiempo en el que transcurren los microcréditos de
nuestras dos carteras, la figura 111.45 muestra los valores de la tasa de interés
interbancaria en términos reales y nominales en moneda nacional. En ella,
puede apreciarse la estabilizacion de valores en los ultimos afios del horizonte
de gestién en importes cercanos al 3% de tasas nominales, tras proceder de

valores elevados de finales de la década de los noventa.
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Figura 111.45. Evolucion de las Tasas de Interés en Pert (1997 — 2005).

Fuente: Elaboracién propia a partir de Banco Central de la Reserva del Peru.

En nuestro caso, el interés se centra en la consideracion de la tasa de
variacion en los tipos de interés en la duracion de cada crédito con objeto de
recoger el efecto que puede derivar en el impago del microcrédito. Bajo este
aspecto, una subida de esta tasa de variacion reflejara concesiones de
préstamos ligados a intereses mayores, hecho que puede complicar el
reembolso del crédito en los plazos estipulados. Segun lo indicado, cabe

esperar un signo positivo en el estimador de esta variable.

e indice General Bursatil

Se ha tomado variable el indice general bursatil de la bolsa de valores
de Lima, ya que es un indicador que mide el comportamiento del mercado
bursatil del pais. El indice toma su valor a partir de una cartera formada por las
acciones mas representativas en la negociacién bursatil, elegidas en funcion de
la frecuencia de negociacién, cantidad de la misma y del numero de
operaciones. Este incluye los sectores econémicos agrario, industrial, minero,

bancario, terciario, etc.

Entendemos que un indice bursatil representativo refleja con fidelidad el

estado de la economia de una nacién. Por estos motivos, estimamos oportuno
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tener en cuenta la tasa de variacion del indice general bursatil de la Bolsa de

Valores de Lima como variable explicativa del modelo de credit scoring.

Si consideramos el periodo de tiempo de 1995 a 2005 (figura
[11.46), fechas en que se conceden los créditos de ambas carteras, podemos
analizar algunos hechos ocurridos, en el comportamiento de estas carteras de
créditos. En 1995, recién creada la actual plataforma de negociacion
electronica ELEX'®, la Bolsa partia de valores elevados procedentes de la
insercion de la economia peruana en el libre mercado. Con la eliminacion del
déficit fiscal, la reduccion de la tasa inflacionaria y la reinsercion del pais en el
sistema financiero internacional, se consolidaron los valores del indice bursatil
en cifras que no sufrian pronunciadas oscilaciones. A finales de la década de
los noventa, la acentuada crisis financiera (Asia, Brasil y Rusia) y la crisis de
politicas internas de la nacién frenaron el crecimiento nacional. A partir de
entonces, entrados ya en el nuevo siglo, el tratado de libre comercio con los
Estados Unidos y las medidas adoptadas por cambios estructurales en el
mercado supusieron un fuerte crecimiento del indice de valores, llegando a ser

la Bolsa de Valores de Lima la mas rentable del mundo en el afio 2006.

1> Sistema tecnoldgico que sustituia a la negociacion a viva voz.
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Figura 111.46. Evolucién del indice General Bursatil (1982 — 2006)°.

Fuente: Informe Bursatil Abril 2006. Bolsa de Valores de Lima.

Por tanto, un cambio al alza en la variacion del indice general bursatil,
supone una mejora del estado de la economia, siendo éste, un factor que
contribuye a reducir la probabilidad de impago. Asi, el signo esperado del

estimador de esta variable sera negativo.

e Tarifa Municipal del Agua, Electricidad Y Teléfono

La inclusién de variables macroecondmicas en una aplicacion de credit
scoring se ve afectada por las caracteristicas peculiares de las microempresas
que desarrollan su actividad en el propio domicilio. Por tanto, consideramos
oportuno emplear la tasa de variaciéon de la tarifa municipal del agua, de la
electricidad y del teléfono como variables independientes en las aplicaciones
de credit scoring construidas para las dos entidades de microfinanzas de

nuestra investigacion.

16 El grafico se encuentra representado en escala logaritmica.
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Téngase en cuenta que, en microfinanzas, los clientes que tratan de
acceder a los recursos financieros desempefian la actividad productiva en el
seno de la unidad familiar o, dicho de otro modo, en su domicilio. Segun lo
indicado, la justificacion de la utilizacion de estas caracteristicas se basa en un
hecho fundamental, y es que, el agua, la electricidad y el teléfono son tres
suministros de servicios muy ligados a la actividad productiva en la
microempresa. El agua y la electricidad son usualmente necesarias para la
produccion, mientras que el teléfono se hace obligatorio para la

comercializacion y venta del producto final obtenido.

No cabe duda que una subida en la tarifa municipal de cualquiera de
estos tres servicios afecta negativamente en la capacidad de pago del cliente y,
por tanto, contribuye a incrementar la probabilidad de impago. Por
consiguiente, se espera un signo positivo para el estimador de estas tres

variables planteadas.

Para finalizar, las tablas 111.41 y 1l1l.42 nos muestran las correlaciones
bivariadas (Pearson) de las variables macroeconémicas definidas para la
EDPYME Proempresa y para la CMAC de Tacna, respectivamente, con la
variable dependiente considerada para el modelo. En ellos podemos apreciar la
relacion, a priori, existente entre el efecto del ciclo econémico y el fenbmeno

que tratamos de explicar
Tal y como hemos reflejado, tenemos una lista de variables que tratan

de explicar el suceso planteado en la investigacion mas amplia que la

considerada en estudios anteriores del ambito microfinanciero
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Tabla 111.41. Correlacion bivariada de las Variables Macroeconémicas empleadas para

la EDPYME Proempresa y la variable explicada.

Correlaciones

Correlaciones

Y PIB Y IPC
Y Correlacion de Pearson 1 072* | Y Correlacion de Pearson 1 - 111*
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
PIB Correlacion de Pearson ,072*% 1 IPC Correlacion de Pearson -, 111% 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y IE Y TC
Y Correlacion de Pearson 1 ,034* Y Correlacion de Pearson 1 ,352*
Sig. (bilateral) ,011 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
IE Correlacion de Pearson ,034* 1 TC Correlacion de Pearson ,352*1 1
Sig. (bilateral) ,011 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
*. La correlacién es significante al nivel 0,05 (bilateral). **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y TI Y IGB
Y Correlacion de Pearson 1 -234% |'Y Correlacion de Pearson 1 -,075*4
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
TI Correlacion de Pearson -,234*4 1 IGB Correlacion de Pearson -,075*1 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y AGUA Y LUZ
Y Correlacion de Pearson 1 -,089* | Y Correlacion de Pearson 1 -,210*4
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451
AGUA Correlacion de Pearson -,089* 1 LUz Correlacion de Pearson -,210* 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451 N 5451 5451

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

*k

Correlaciones

Y TENO
Y Correlacion de Pearson 1 -,397*
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451
TFNO Correlacién de Pearson -,397* 1
Sig. (bilateral) ,000
N 5451 5451

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Fuente: Elaboracion propia.

. La correlacion es significativa al nivel 0,01
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Tabla 111.42. Correlacion bivariada de las Variables Macroeconémicas empleadas para

la CMAC de Tacna y la variable explicada.

Correlaciones Correlaciones
Y PIB Y IPC
Y Correlacion de Pearson 1 -032 | Y Correlacion de Pearson 1 ,062*4
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
PIB Correlacion de Pearson -,032*% 1 IPC Correlacion de Pearson ,062*% 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y TC Y Tl
Y Correlacion de Pearson 1 -036" | Y Correlacion de Pearson 1 ,049*4
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
TC Correlacion de Pearson -,036* 1 Tl Correlacion de Pearson ,049*1 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01
Correlaciones Correlaciones
Y IGB Y AGUA
Y Correlacion de Pearson 1 ,003 Y Correlacion de Pearson 1 -,161*
Sig. (bilateral) ,678 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
IGB Correlacién de Pearson ,003 1 AGUA Correlacion de Pearson -,161*% 1
Sig. (bilateral) ,678 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Correlaciones Correlaciones
Y LUZ Y TENO
Y Correlacion de Pearson 1 0327 | Y Correlacion de Pearson 1 -,166*
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
LUz Correlacion de Pearson ,032*4 1 TFNO Correlaciéon de Pearson -,166*" 1
Sig. (bilateral) ,000 Sig. (bilateral) ,000
N 16157 16157 N 16157 16157
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 **. La correlacion es significativa al nivel 0,01

Fuente: Elaboracion propia.

l11.5. CONSIDERACIONES FINALES

Una revision bibliografica de la literatura sobre credit scoring para
instituciones de microfinanzas nos ha permitido comprobar que no existen
muchos trabajos sobre el tema. Aproximadamente, hay una decena de

publicaciones donde se han disefiado modelos de scoring para medir el riesgo
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de crédito de estas entidades de microfinanzas, lo que supone que nos
encontramos en un punto en el que aun queda mucho margen de investigacion

en esta linea.

La aportacion mas importante ha sido, a nuestro entender, definir las
fases del proceso de concesion de un microcrédito en el seno de la institucion
de microfinanzas, a partir del cual hemos establecido las variables explicativas
a tener en cuenta en el disefo de los modelos de credit scoring. A pesar de que
cada modelo ha de construirse ad hoc a cada entidad evaluada, lo hacen sobre
la base de un procedimiento que hemos podido comprobar que es geneérico
para las IMFs supervisadas por la SBS. Es por tanto por lo que dicho
procedimiento puede erigirse como la practica del mercado en el sistema

financiero del Peru.

Condicionada al proceso de concesion del microcrédito, la selecciéon de
variables finales en este estudio se ha realizado considerando aquella
informacion susceptible de incrementar o reducir la probabilidad de impago del
cliente. Las variables explicativas de partida han sido agrupadas en tres
grandes bloques: variables del cliente (cuantitativas y cualitativas), variables de

la operacion de préstamo y, por ultimo, variables macroeconomicas.

La consideracion de variables que incorporan la realidad
macroecondmica es, a nuestro entender, un aspecto importante en esta
investigacion ya que la base de datos inicial de la cartera no las contemplaba, y
su incorporacion mejoré de forma significativa los resultados de los dos

modelos planteados.

Si bien las muestras objeto de investigacion son de un tamafo grande
en cuanto al numero de créditos que la integran, también hemos comprobado
las limitaciones de informacién en numerosos créditos, lo que ha reducido
considerablemente los tamanos muestrales definitivos para la estimacion de los

modelos y para su posterior validacion.
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Por tanto, en el capitulo siguiente desarrollaremos la metodologia
utilizada para el disefio del modelo de credit scoring. Asimismo, expondremos
los resultados obtenidos en cuanto al porcentaje correcto de clasificacion, las

medidas de bondad del ajuste y la validacién de los modelos obtenidos.
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IV.1. JUSTIFICACION Y OBJETIVOS

Al igual que en la banca comercial, en microfinanzas preguntas tales
como: ¢ conviene este cliente?, 4 cual es el limite de crédito que debo aceptarle
a su solicitud?, ¢qué tasa de interés debo cobrarle?, ;como puedo reducir el
riesgo de impago?, etc.,, son cuestiones que deben valorarse de forma

adecuada.

Planteamos un método que pueda resolver el problema de una correcta
clasificacion de clientes fallidos y no fallidos. Para ello, disefiamos una
metodologia que analizaréa el riesgo de crédito en la concesiéon de

microcréditos.

Por otra parte, un modelo de credit scoring para en una cartera de
microcréditos que permita determinar la probabilidad de impago del cliente,
hara posible la utilizacion de los métodos de célculo de riesgo derivados de la
normativa de Basilea Il. En concreto, hablamos de la metodologia de
calificaciones internas propuesta por Basilea Il, la cual recomienda a las
instituciones financieras que desarrollen un modelo interno para el calculo de
riesgo y, por tanto, determine sus necesidades de capital y dotacién de

provisiones, y que desarrollaremos en el capitulo 5.

En consonancia con lo que acabamos de mencionar, el objetivo de este
capitulo es, precisamente, ofrecer una metodologia apropiada para la
evaluacion y medicion del riesgo de impago en las IMFs y cuyos resultados
sean validos para la propuesta de una aplicacion de negocio para estas
entidades, en virtud de los modelos propuestos por la normativa bancaria de

Basilea Il. Para ello, hemos divido el capitulo en tres puntos relacionados.

En el primer punto metodolégico, damos a conocer la realidad de la
situacion econdmica y financiera de las dos entidades que seran objeto del
estudio empirico realizado en este trabajo de investigacién. La realizacion de
esta labor nos ayudara en la determinacion de los procesos y componentes de

la aplicacién de credit scoring disefada para cada institucién analizada, a la
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vez que nos clarifica, en cierta medida, sus procesos disponibles para la

evaluacion y concesion de un microcrédito.

En el punto segundo, ad hoc a cada IMF analizada, definimos el
fendmeno que se trata de explicar con la investigacién empirica, es decir, la
variable dependiente del modelo de credit scoring. Dicha variable la hemos
definido como la probabilidad de que un cliente incurra en una situacion de
incumplimiento en el reembolso de su deuda en funcién del numero de dias de
retraso en el pago que suponga un coste para la organizacién de
microfinanzas. Conviene aclarar que la definicion del incumplimiento no resulta
ser la misma para todas las IMFs, con lo que nos reiteramos en la necesidad
del estudio de la realidad econémica y financiera de cada una de las entidades

consideradas.

En el tercer y ultimo punto, desarrollamos la aplicacion estadistica
seleccionada para disefiar el modelo de credit scoring, segun el objetivo
planteado en este capitulo. Para ello, comenzaremos por la estimaciéon de los
modelos de cada una de las entidades. A continuacion, realizaremos una
valoracion estadistica de los resultados obtenidos en la estimacion para, por
ultimo, concluir con la validacion estadistica que nos permita analizar los

resultados obtenidos.

Finalmente, recogemos una serie de consideraciones finales planteadas
para resumir las conclusiones de este capitulo, relacionandolas con el objetivo

marcado para el quinto y ultimo capitulo de la Tesis Doctoral.

IV.2. SITUACION ECONOMICA Y FINANCIERA DE LA INSTITUCION DE

MICROFINANZAS

Nos encontramos en un area poco estudiada en la investigacion de

microfinanzas, como es el de la evaluacion del riesgo de crédito en las IMFs, ya
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que es reducido el numero de modelos de credit scoring desarrollados para

entidades que otorgan microcreditos.

Dependiendo de la regidn o nacion en la que las IMFs desempefien su
funcion e incluso, dentro del mismo pais, también del tipo de IMF considerada,
cabe sefalar que no todas las entidades son iguales en su proceder del riesgo
de crédito. Es, por tanto, por lo que entendemos que requisito previo al disefio
de un modelo que mida el riesgo de impago, es indispensable conocer la

realidad econdmica y financiera de la IMF que se pretende analizar.

Por tanto, en el este epigrafe establecemos como objetivo conocer la
situacion econdmica y financiera de las entidades de microfinanzas durante el
periodo de tiempo en el cual disponemos de informacion de las carteras de

microcréditos.

Previo al comienzo del estudio individualizado para cada una de las
entidades consideradas, conviene posicionar los tres tipos de empresas del
sistema financiero peruano que conceden microcréditos. De este modo, segun
se aprecia en la tabla IV.1, las CMACs son las IMFs que contaban con un
mayor numero de créditos concedidos a pymes durante los afos de 2001 a
2005". Por su parte, las EDPYMEs aun erigiéndose como entidades mas
jévenes en cuanto a su creacién y regulacion por la SBS, han ido escalando en
el ranking de la colocacion de créditos a pymes, superando, incluso, a las
CRACs.

' Las carteras de préstamos de nuestro estudio contienen créditos concedidos a pymes

durante los afios comprendidos entre 1997 y 2005, para el caso de la EDPYME y durante el
periodo que comprende los afios 1995 a 2005, en el caso de la CMAC. Sin embargo,
unicamente hemos podido disponer de datos en la SBS desde el afio 2001.
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Tabla IV.1. Saldo medio mensual de créditos a pymes en las IMFs.

Saldo Medio
Empresas
mensual
TOTAL CMAC 750.688
TOTAL CRAC 151.779
TOTAL EDPYMES 201.648
TOTAL 1.104.116

18%

o TOTAL CMAC
m TOTAL CRAC
O TOTAL EDPYMES

14%

68%

Fuente: Elaboracién propia a partir de informacion obtenida en SBS

IV.2.1. La EDPYME Proempresa

Proempresa, como Entidad de Desarrollo de la Pequeha y Micro
Empresa regulada en el sistema financiero peruano, inici¢ sus actividades en el
mes de enero de 1998. Como a todas las EDPYMES, no le estaba permitida la
captacion de depdsitos, financiando sus operaciones mediante fuentes de
recursos nacionales e internacionales. Su constitucion fue llevada a cabo por
el Instituto para el Desarrollo del Sector Informal (IDESI), una de las
organizaciones no gubernamentales mas grande y antigua del pais en la

década de los noventa.

Durante el periodo de tiempo que abarca nuestro estudio, Proempresa
ha ejercido con un total de nueve sucursales; seis de ellas en la capital (Lima),
y tres situadas en provincias del sur de Peru, gestionando una cartera de
créditos equivalente a 9 millones de dodlares americanos con un montante
promedio de 978 ddlares. Cabe destacar que la actividad principal de la entidad

ha estado enfocada, fundamentalmente, al microcrédito individual. El hecho de
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ejercer su funcién financiera mayoritariamente en la capital provoca que
encuentre una fuerte competencia con las Cajas Municipales e, incluso, con los
bancos que se encuentran descendiendo de nicho de mercado en el negocio
de las microfinanzas, los cuales gozan de ventajas competitivas por las

economias de escala que supone la captacién de depdsitos.

Si analizamos el posicionamiento de Proempresa dentro del contexto de
actividad global de las EDPYMEs (tabla IV.2) atendiendo a la distribucion del
saldo medio mensual de créditos concedidos a pymes, puede observarse como
la entidad mantiene una buena posicidn estratégica respecto del resto de
empresas del mismo sector y naturaleza, por lo que entendemos que se trata

de una cartera de microcréditos representativa en este tipo de IMFs.

Tabla 1V.2. Saldo medio mensual de créditos a pymes en las EDPYMESs. Periodo

2001-2005.
Saldo Medio
Empresas
mensual
EDPYME Edyficar 88.803
EDPYME Confianza 20.646
EDPYME Proempresa 20.568
EDPYME Crear Arequipa 18.197
EDPYME Crear Tacna 13.007
EDPYME Raiz 11.350
EDPYME Nueva Vision 5.726
EDPYME Crear Trujillo 5.154
EDPYME Pro Negocios 4.912
EDPYME Credivision 4,555
EDPYME Crear Cusco 4.293
EDPYME Alternativa 3.106
EDPYME Solidaridad 3.036
EDPYME Efectiva 1.109
TOTAL EDPYMES 201.648

Fuente: Elaboracién propia a partir de informacion obtenida en SBS

Aunque Proempresa presenta una correcta calidad en su cartera en
comparacién con el promedio de la industria de las EDPYMEs (figura 1V.1), los
riesgos a los que la entidad esta expuesta son relativamente importantes. Es el
caso del riesgo de crédito ante una posible devaluacion de la moneda nacional,

debido a que, mayoritariamente, los ingresos de los clientes de la institucidon se
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producen en dicha moneda, y que los créditos son concedidos preferentemente
en dolares americanos. Por otro lado, un sistema de recuperacion deficiente
(ausencia de un cobro estricto desde el primer dia de morosidad) y un débil
seguimiento posterior del crédito explican, en parte, la baja calidad crediticia de
la cartera. Sin embargo, tal y como puede apreciarse en la figura IV.1, a partir
del afio 2004 se produce una disminucion del porcentaje de la cartera en riesgo
de Proempresa, debido, fundamentalmente, a la reduccion del numero de
créditos que se encuentran en situacion judicial de cobro. En este sentido, los
ingresos percibidos por este concepto contribuyen a la mejora de la rentabilidad
del periodo de la entidad. Ademas, también contribuye a este hecho la
constitucion de comités de crédito mas participativos y con énfasis en la
capacidad y voluntad de pago del cliente, los cuales se apoyan en manuales y
procedimientos de créditos que incluyen una mejora de controles internos junto

con una mayor responsabilidad y planificacion a nivel de agencia.

45.000 14,00%
40.000 + + 12,00%
35.000 +
+ 10,00%
30.000
25.000 | . 1 8,00%
20.000 + + 6,00%
15.000 +
+ 4,00%
10.000 +
5.000 | 1 2.00%
0 - i i i i 0,00%
Dic-01 Dic-02 Dic-03 Dic-04 Dic-05
N Cartera Bruta Proempresa [ Cartera Bruta Media EDPYMEs
Cartera en riesgo Proempresa Cartera en riesgo EDPYMEs

Figura IV.1. Cartera en riesgo de Proempresa Vs. EDPYMEs.?

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.

Por su parte, la figura IV.2 muestra la evolucidn del ratio de

apalancamiento (cociente entre el pasivo exigible total y el capital social mas

Cartera Bruta: Importe de la totalidad de los créditos de la IMF. Incluye, por tanto, los
créditos a Pymes, personales, hipotecarios, etc.

Cartera en riesgo: Porcentaje de la cartera bruta indicativo de los créditos que no han sido
reembolsados en la fecha de vencimiento.
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las reservas), comparando este indicador en Proempresa y en el sector
EDPYMEs. Dicho indicador resulta ser sustancialmente mas elevado en
Proempresa debido, principalmente, al incremento de los pasivos. De lo
expuesto parece deducirse que el endeudamiento de Proempresa es mayor
respecto al resto de las EDPYMEs. Analizando las fuentes de financiacion de la
entidad, ha podido comprobarse que lo anteriormente comentado se debe a la
diversificacion de los origenes de fondos, fundamentalmente de tipo extranjero
(un 70% aproximadamente). Por este ultimo motivo, la entidad no se ha visto
necesitada de obtener recursos en moneda nacional con bancos locales,
aunque, esto lo que supone es un riesgo crediticio potencial ante una eventual

devaluacion de la moneda.

6,00

5,00 n\

¢
¢

4,00 A
3,00

o\ —

100 -

0,00

—&— Proempresa —=— EDPY MEs

Figura IV.2. Apalancamiento de Proempresa Vs. EDPYMEs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.

Proempresa es una institucién rentable que ha logrado incrementar su
apalancamiento muy por encima de la media del sector, gozando, ademas, de
un nivel de liquidez (figura 1V.3) suficiente. Sin embargo, tal y como se
comprueba en la figura IV.4, hasta el afio 2004 ha mantenido cifras reducidas
en sus margenes operativos netos asociados al sensible deterioro de su cartera

de créditos, acusando asi una reducida eficiencia operativa.

377



CAPITULO IV: MODELO DE CREDIT SCORING PARA INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

30,00%

25,00% -

20,00% -

15,00% -

10,00%

5,00%

0,00%

Dic-01 Dic-02 Dic-03 Dic-04 Dic-05

—&— Proempresa —— EDPY MEs

Figura IV.3. Liquidez de Proempresa Vs. EDPYMEs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.
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Figura IV.4. Margen Operativo Neto de Proempresa Vs. EDPYMEs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.

En relacion con lo anterior, si analizamos el indicador de la rentabilidad
financiera (ROE), comparativamente con el promedio del sistema EDPYME
(figura IV.5), para el periodo considerado, comprobamos que Proempresa se
encuentra por encima del promedio en rentabilidad. Aunque debemos apuntar

que el ROE de Proempresa presenta cambios importantes en los ultimos
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periodos debido a fuertes ajustes contables tenidos en cuenta al contemplar

partidas de ingresos y gastos que, con anterioridad, no se consideraban.

8,00%
6,00% -
#%,00% -
2,00% -
10,00% -
8,00% -
6,00% -
4,00% -
2,00% -
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—&— Proempresa —a— EDPYMEs

Figura IV.5. ROE Proempresa Vs. EDPYMEs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.

A continuacién, y a modo de resumen, presentamos las fortalezas y
debilidades reconocidas por la agencia de rating MicroRate en un informe de
valoracién crediticia del afio 2004 para la EDPYME Proempresa:

Fortalezas
e Adecuado nivel de cualificacion de la gerencia de la institucion.
e Origen de recursos amplio y diversificado.

e Desde 2003, buen sistema informatico con mejoras en indicadores de

control interno.
e (Claras estrategias gerenciales y coherentes con la vision de la
institucion.

e Manuales de procedimientos en la gestion del crédito.

Debilidades
e Deterioro de la cartera de créditos.

e Margen operativo neto reducido y constante.
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e Alta rotacion y baja productividad del personal de la empresa.

e Nicho de mercado muy competitivo con indicios de

sobreendeudamiento.

e Accionariado concentrado en una ONG.

IV.2.2. LaCMAC de Tacna

La Caja Municipal de Ahorro y Crédito de Tacna fue constituida y
aprobada su formalizacién en la Resolucion SBS N° 505 — 92, iniciando sus
actividades ofreciendo créditos pignoraticios (predarios). Desde entonces, la
entidad se encuentra regulada por el Banco Central de la Reserva del Peru y
supervisada por la SBS. Dos afios mas tarde, en 1994, comenzé a ofrecer al
publico productos de ahorro en moneda nacional para convertirse en una
entidad autosostenible y asi poder emprender la concesion de créditos a la
micro y pequefia empresa. También concedia créditos personales y ofrecia
servicios de ahorro y crédito en moneda extranjera a la pequefia empresa.
Ademas, conviene destacar que la principal fuente de financiacion de la entidad
esta constituida por depdsitos y obligaciones, manteniéndose una preferencia

por las cuentas a plazo.

Tal y como se observa en la tabla IV.3, no puede decirse que la CMAC
de Tacna sea una empresa lider dentro de su sector en materia de
colocaciones de créditos. Sin embargo, podemos constatar que se trata de una
entidad en la que la actividad financiera es constante y variada, hecho que nos
insta a analizarla desde el punto de vista del riesgo de crédito en el presente

trabajo de investigacion.
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Tabla IV. 3. Saldo medio mensual de créditos a pymes en las CMACs. Periodo 2001-

2005.
Saldo Medio
Empresas
mensual

CMAC Arequipa 162.947
CMAC Piura 142.382
CMAC Trujillo 96.178
CMAC Sullana 71.825
CMAC Cusco 65.891
CMAC Huancayo 51.589
CMAC Ica 38.918
CMAC Tacna 33.272
CMAC Paita 27.699
CMAC Del Santa 22.172
CMAC Maynas 21.513
CMAC Chincha 7.406

CMAC Pisco 6.963

TOTAL CMACs 748.509

Fuente: Elaboracién propia a partir de informacion obtenida en SBS

En el desarrollo de las actividades financieras de ahorro y crédito, la
CMAC de Tacna se enfrenta a una multitud de riesgos tanto externos, como
puedan ser el riesgo pais, macroecondmico y cambiario, asi como riesgos
internos propios de la entidad, como son el riesgo de crédito, de liquidez y

operacional.

En lo que a la calidad de los activos se refiere, la figura V.6 identifica el
indicador relativo a la cartera en riesgo de la entidad en comparacion con el
promedio de la industria de las CMACs. Como puede apreciarse, el indicador
se situa por debajo del promedio obtenido por el sector Cajas, manteniéndose
constante la diferencia entre ambas. Ademas, observamos un pequefo
crecimiento de la morosidad en el afio 2004 debido, basicamente, al exceso de
endeudamiento de los clientes de microcrédito. A finales de ese mismo afo, la
gerencia de la organizacién propuso una serie de medidas con la intencién de
controlar este deterioro de la cartera para que, asi, los indices de rentabilidad
no se vieran negativamente afectados. En este sentido, en un intento de
controlar la morosidad, la CMAC de Tacna fundo el area de recuperaciones el

cual trabaja en intima sintonia con el area legal, donde cuenta con gestores de
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cobro encargados de apoyar las labores y decisiones de los analistas de
credito.
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Figura IV.6. Cartera en riesgo de CMAC de Tacna Vs. CMACs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.

Durante el periodo analizado, los indicadores de liquidez (figura 1V.7) de
la institucion se han mantenido estables y acordes con los indicadores medios
de la industria de las CMACs. Conviene mencionar que los ratios de liquidez en
moneda nacional y moneda extranjera se encuentran por encima de los niveles
minimos establecidos por la SBS, los cuales son del 8% para la moneda

nacional y del 20% para la moneda extranjera.
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35,00% 60,00%
30,00% - \ 50,00% -|
25,00% 40,00% -
20,00% -|
30,00%
15,00%
1.00% 20,00%
! o
5,00% 10,00%
0,00% T T T T 0,00% T T T T
Dic-01 Dic-02 Dic-03 Dic-04 Dic-05 Dic-01 Dic-02 Dic-03 Dic-04 Dic-05
‘—Q—CMAC de Tacna —— CMACs ‘ ‘—Q—CI\/IAC de Tacha —— CMACs

Figura IV.7. Liquidez de CMAC de Tacna Vs. CMACs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.
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Por su parte, en la figura IV.8 podemos observar la evolucion del
apalancamiento de la CMAC de Tacna y del promedio del conjunto de Cajas
Municipales. A este respecto, comentar que los incrementos del patrimonio
neto producidos en la entidad bajo un acuerdo gerencial asumido en el afio
2001 permitié una reduccion del ratio de endeudamiento. Desde ese mismo
afno, la CMAC de Tacna cuenta con un crédito subordinado de COFIDE con
vencimiento a 10 afios. Junto con la ventaja que conlleva la inclusién de este
préstamo en el patrimonio neto, la institucion mantiene un compromiso de
reinvertir el 75% de los beneficios, hecho que conduce a un fortalecimiento de
su solvencia patrimonial. En comparacién con el sector microfinanciero de las
CMACs, la Caja Municipal de Tacna ha mantenido unos niveles de

endeudamiento acorde con el valor promedio de estas ultimas.
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Figura IV.8. Apalancamiento de la CMAC de Tacna Vs. CMACs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.

Con la informacién comentada y tras realizar un breve repaso a la
evolucion de los margenes operativos (figura 1V.9) de la entidad en
comparacion con la industria de las CMACs, la figura IV.10 muestra como ha
evolucionado el indicador de rentabilidad (ROE) durante el periodo de tiempo

considerado.
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Figura IV.9. Margen Operativo Neto de la CMAC de Tacna Vs. CMACs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.
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Figura IV.10. ROE Proempresa Vs. EDPYMEs.

Fuente: Elaboracion propia a partir de informacién obtenida en SBS.

A modo de resumen, presentamos las fortalezas y debilidades
reconocidas por la agencia de rating Equilibrium Clasificadora de Riesgo S.A.

en un informe de valoracion crediticia del afio 2005 para la CMAC de Tacna:

Fortalezas

e Adecuados ratios de liquidez y niveles de morosidad.
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e Gerencia profesional de la organizacion con experiencia.
e Fortalecimiento patrimonial.
e Expansion de sucursales.

e Diversificacion hacia nuevos productos apropiados en el sector.

Debilidades

e Servicios financieros limitados en comparacién con el sistema

financiero en general.
e Concentracion relativa de los titulares de los depdsitos.
e Competencia por parte de la banca comercial.

e Exceso de endeudamiento de los clientes.

IV.3. DEFINICION DE INCUMPLIMIENTO. LA VARIABLE DEPENDIENTE

En todo modelo de calificacion estadistica planteado bajo el
cumplimiento de una serie de hipotesis, la variable dependiente recoge
caracteristicas e informacion real que dependen de la valoracion de una serie
de fendmenos o sucesos descritos en otras variables, en este caso,
independientes. Puesto que se trata de una variable cuyo valor se determina
dentro de un modelo econémico a la hora de predecir, hablaremos de ella

como variable enddgena.

La variable dependiente en el modelo estadistico propuesto es unica y
dicotoma o dummy con un valor de uno (1) para los créditos que sufran un
retraso en el pago y suponga un coste para la organizacion y cero (0) para los

créditos sin retrasos en el pago con un coste anadido para la entidad.

Es necesario aclarar qué se entiende por “retraso en el pago que
conlleve un coste para la organizacion”, ya que cada entidad de microfinanzas
analizada ha de definir dicha variable dependiente. Este concepto, debe ir

argumentado en funciéon de una serie de aspectos que no entren en conflicto
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entre si, sino que, por el contrario, se vean complementadas. Asi, en una
correcta definicion de lo que puede ser un retraso del prestatario en el pago de
la/s cuota/s de un microcrédito, han de verificarse los siguientes puntos:

e EIl retraso percibido ha de ser real y no estimado, segun fechas
concretas marcadas en la contratacion del crédito, en funcién del
meétodo estipulado para su amortizacién por las partes contratantes.

e El atraso ha de producirse en, al menos, una cuota de amortizacion del
microcrédito.

e Todo retraso considerado ha de suponer un incremento en el coste para
la entidad mas que proporcional al habitual en caso de no producirse
esta contingencia. Usualmente, estos incrementos suelen traducirse en
costes administrativos, por el esfuerzo extra en términos monetarios que
supone realizar un seguimiento y control del pago de un crédito cuyo

reembolso mantiene un retraso.

En un modelo de calificacion riesgo de morosidad para los créditos de
una organizacion de microfinanzas en Bolivia, Schreiner (1999) define atraso
costoso como un “atraso de 15 dias 0 mas”, sin argumentar los motivos en los

que se basa para pronunciar tal afirmacién.

Para la EDPYME Proempresa, el concepto de retraso en el pago que
supone un coste afadido para la organizacion es aquel con un minimo 30 dias
desde el vencimiento de, al menos, una cuota de amortizacién del microcrédito
concedido a un determinado cliente. El plazo sefialado respeta las premisas de
retraso que conlleva coste para la organizacién. Al mismo tiempo, tomamos
esta referencia temporal por indicacién de la propia entidad y queda totalmente
corroborado por los informes emitidos por la Agencia de Rating para
Microfinanzas MicroRate, que considera como cartera en riesgo la compuesta
por créditos atrasados en mas de 30 dias junto con los créditos refinanciados,
es decir, los créditos sobre los cuales se ha pactado una nueva tasa de interés

y un nuevo vencimiento.

Por lo que respecta a la CMAC de Tacna, Se considera el tiempo que

delimita el atraso costoso del que no lo es en base a la propia experiencia en la
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institucion analizada. De acuerdo con las indicaciones de la entidad y con lo
establecido por Schreiner (1999), consideramos los impagos con retraso que
supone un coste para la organizacién a todos aquellos que superan los 15 dias
respecto a la fecha de reembolso de, al menos, una de las cuotas del

préstamo.

Segun se aprecia en la figura 1V.11, la muestra total de la EDPYME
determinada en el capitulo anterior alberga un 50,96% de microcréditos (en
total 2.778) afectados por lo que hemos definido como retraso que supone un
coste para la entidad. El resto, un 49,04 % (2.673 microcréditos), fueron
atendidos al reembolso con no mas de 30 dias de demora y no suponiendo un
incremento relevante en el coste administrativo de la entidad. Por su parte, con
porcentajes similares de pago e impago, la cartera crediticia de la CMAC
obtenida como muestra contenia un 50,62% de créditos impagados con un
retraso de minimo 15 dias, es decir, 8.178, siendo el resto reembolsado en

tiempo y forma acordado por las partes contratantes.

EDPYME PROEMPRESA CMAC TACNA

B IMPAGADOS ® IMPAGADOS

= PAGADOS ® PAGADOS

Figura IV.11. Distribucién de los microcréditos en funcién de la variable dependiente.

Fuente: Elaboracion propia.

Conviene aclarar que la evaluacion realizada a través de un modelo de
credit scoring viene referida al hecho de que el prestatario resuelva o no las
obligaciones pendientes con la entidad de crédito y no la concesion o rechazo
del crédito. De este modo, tal y como refieren la mayor parte de las
investigaciones revisadas, entendemos que es objeto de nuestro estudio la

valoracion de la probabilidad de impago, sobre créditos concedidos. Ello no
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quiere decir que si el scoring arrojase una probabilidad de impago elevada,

necesariamente haya que rechazar el crédito.

IV.4. APLICACION ESTADISTICA. UN MODELO DE REGRESION LOGISTICA

BINARIA

En el capitulo segundo, realizamos una revision de la bibliografia de los
modelos de credit scoring disefiados tanto para la banca comercial como para
las IMFs. En dicho capitulo pudimos comprobar que la metodologia mas
utilizada en la construccion de aplicaciones de scoring en microfinanzas se
basa en modelos estadisticos no lineales, dadas las caracteristicas que

presentaban frente a los modelos y técnicas lineales.

La regresion logistica es, probablemente, el método estadistico mas
utilizado en las Ciencias Sociales. Las principales razones de este argumento
son:

e Permite introducir como variables predictoras (independientes) de la
variable respuesta una combinacion de variables categoricas y
cuantitativas.

e Se considera una metodologia flexible en el cumplimiento de las
hipétesis iniciales de los modelos lineales.

e Aporta una metodologia muy flexible a la hora de cumplir con las
hipotesis rigidas establecidas por los modelos lineales.

e A partir de los coeficientes de regresion logistica de las variables
independientes en el modelo, se pueden obtener directamente los OR
(Odds Ratio) de cada una de ellas, que corresponde al riesgo de tener el
resultado o efecto evaluado para un determinado valor respecto al valor
disminuido en una unidad. Y, dado que la variable independiente es
cualitativa, la regresion logistica sélo admite categoricas dicotomicas, de
manera que la OR es el riesgo de los sujetos con un valor frente al

riesgo de los sujetos con el otro valor para esa variable.
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e Permite determinar la probabilidad de que ocurra el evento en cuestion
como funcidn de ciertas variables, que se presumen relevantes o

influyentes sobre dicho evento.

Dado que la metodologia empleada en el estudio empirico es el analisis
de regresion logistica, en adelante, vamos a desarrollar dicha técnica para
cada una de las carteras de microcréditos analizadas en el presente trabajo de

investigacion.
IV.4.1. Estimacién e interpretacion del modelo

La regresion logistica, en el desarrollo de los dos modelos de credit
scoring para IMFs, permite calcular la probabilidad de que ocurra el impago del
cliente de microcrédito como funcion de ciertas variables explicativas. De esta
forma, si las k variables explicativas (independientes) se designan por x4, Xz, ...

, Xk. EI modelo de regresion logistica puede formularse como:

Iog[ﬁj = By + fX 4 BoXy ot BiX, (26)

donde p es la probabilidad de ocurrencia del evento de interés, en nuestro
caso, impago o default, y donde B1, B2, ... , Bk son los parametros del modelo.
Dado el valor de las variables independientes, la probabilidad sefialada puede

ser calculada directamente de la siguiente forma:

e’ 1
- = , 27
1+e* 1+e™* 27)
siendo:
Z=Lo+L X+ L%+t S X (28)
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Como puede apreciarse, se trata de encontrar una expresion del modelo
como una funcion lineal de las variables explicativas, hecho que facilita la
interpretacion, aplicando la inversa de la funcidn logistica, es decir, el logit o
logaritmo de la odds o ventaja de que un suceso ocurra, interpretado éste como
la preferencia de elegir la alternativa uno de la variable respuesta frente a la

alternativa cero.

Una vez formulado el modelo de regresion logistica, el siguiente paso
consiste en estimar sus parametros, con objeto de determinar la probabilidad
de que se produzca el suceso de impago. Dado que la variable dependiente es
dicotomica, los errores no se distribuyen segun una distribucion normal, por lo
que no es posible aplicar el método de minimos cuadrados siendo, por tanto, el
método de maxima verosimilitud el utilizado en estos casos. A este respecto, la
maxima verosimilitud permite estimar el valor de los parametros que maximizan
la probabilidad de obtener el conjunto de observaciones (funcién de

verosimilitud).

El siguiente paso consiste en la estimacion de un modelo de regresion
logistica para cada una de las carteras de microcreditos disponibles, en primer
lugar, la EDPYME Proempresa y, en segundo lugar, la CMAC de Tacna.
Puesto que en ambas entidades hemos seguido el principio jerarquico de
introduccién de variables basado en el proceso de evaluacion y concesiéon del
microcredito descrito en el capitulo anterior, mostraremos los pasos seguidos
en la construccion de los modelos de credit scoring en funcion de las fases de

dicho proceso.

IV.4.1.1. Estimacién del modelo de credit scoring de la EDPYME

Proempresa

Tal y como hemos indicado, la construccién de la aplicacion de credit
scoring para la EDPYME Proempresa ha sido realizada en funcion de su
proceso de evaluacion y concesion del microcrédito. A este respecto, no se

pueden utilizar los procedimientos automaticos del software SPSS vs. 15 (hacia
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delante —forward- o hacia atras —backward-), ya que éstos no incorporan la
norma jerarquica. Por tanto, debimos recurrir al procedimiento “Introduccir”, el
cual nos permite conducir el analisis en funcion de los resultados que va
obteniendo. En esta linea, puede consultarse el disefio del modelo de credit
scoring en los archivos relativos a las salidas o resultados del sofware SPSS

adjuntados en el anexo 2 (informatizado) de la Tesis Doctoral.

Segun lo comentado, el proceso que vamos a desarrollar indica los
pasos seguidos en la construccion del modelo de scoring para la EDPYME

Proempresa, asumiendo una serie de premisas:

Premisa 1: Nos establecemos como objetivo mostrar, para cada una de
las fases del proceso de evaluacién y concesion del microcrédito, las
variables que intervienen en cada una de ellas, la situacion relativa a la
permanencia o exclusién en el modelo, asi como, en caso de exclusion,

el motivo por el cual ha sido desechada la variable.

Premisa 2: Los motivos de exclusion de variables en el proceso de
construccion del credit scoring son: a) que la variable resulte ser
estadisticamente no significativa y, b) que el signo obtenido en el

estimador no concuerde con el esperado.

Premisa 3: Toda variable sera aceptada siempre y cuando ésta sea
estadisticamente significativa en funcién del valor de su parametro y su
nivel de significacion, a la vez que el signo obtenido en el estimador
concuerde con las hipétesis planteadas sobre el signo esperado para

cada variable.
Premisa 4: En cada una de las fases del proceso, se ha procedido a

introducir las variables individualmente, con la intencién de detectar la

correlacién con alguna variable ya aceptada en alguna fase precedente.
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Premisa 5: Para corroborar los resultados parciales segun lo establecido
en la premisa 4, hemos introducido de forma global y conjunta las

variables intervinientes en cada una de las fases.

La tabla 1V.4 nos muestra los resultados obtenidos en la aplicacion logit
disefiada para la variable que interviene en la fase 1. Al resultar
estadisticamente significativa y al concordar el signo esperado con el obtenido,
la variable zona permanece en el disefio del modelo a la espera de ser

introducidas las variables que intervienen en la fase 2.

Tabla IV.4. Fase 1 de la construccién del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION g'gl_'\ljglgﬁ
MICROCREDITO
FASE 1 ZONA ACEPTADA -

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla IV.5 se muestra el resultado de introducir individualmente las
variables que se interponen en la fase 2 del proceso de evaluacién y concesion
del microcrédito. En dicho cuadro se observa como las variables relativas a los
créditos concedidos y rechazados con anterioridad a la solicitud del nuevo
crédito quedan excluidas del modelo al presentar unos signos de los

estimadores incoherentes respecto a los esperados inicialmente.

Tabla IV.5. Fase 2 de la construccion del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION g)g:\églgﬁ
MICROCREDITO
FASES ANTERIORES ZONA ACEPTADA -
ANTIGUO ACEPTADA -
CRED_CONC EXCLUIDA Signo estimador
FASE 2

CRED_CONC2 ACEPTADA -
CRED_DENEG EXCLUIDA Signo estimador

Fuente: Elaboracion propia.
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En la siguiente fase de la construccion del modelo de scoring expuesto
en la tabla IV.6, se aprecia la influencia de las dos nuevas variables
introducidas tras el analisis de la actividad econdémica desarrollada por el
potencial cliente. Cabe destacar que el descarte de la variable que recoge
informacion sobre el sector econémico de actividad del negocio del cliente se
debe a que dos de las cuatro categorias consideradas, resultaron ser
estadisticamente no significativas. Igualmente, pudimos comprobar que el
sector econémico de actividad estaba correlacionado con la zona geografica,
hecho que parece bastante l6gico al estar relacionados los sectores de
actividad de produccién y servicios con las sucursales de las zonas céntricas,
mientras que la agricultura y comercio se ubicaban preferentemente en el

extrarradio y zonas rurales.

Tabla 1V.6. Fase 3A de la construccion del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION éﬂgl_'\ljglgﬁ
MICROCREDITO
ZONA ACEPTADA -
FASES ANTERIORES ANTIGUO ACEPTADA -
CRED_CONC2 ACEPTADA -
SECTOR EXCLUIDA No significativa
FASE 3A
DEST_CRED ACEPTADA -

Fuente: Elaboracion propia.

La tabla IV.7 registra los resultados de introducir las variables resultantes
de la revisidn de las Centrales de Riesgos e historiales de créditos. Conviene
mencionar que ninguna de las variables intervinientes en esta fase resultaron
ser validas para nuestro analisis, por lo que fueron desechadas por los motivos

senalados en el cuadro 4.

393



CAPITULO IV: MODELO DE CREDIT SCORING PARA INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

Tabla IV.7. Fase 3B de la construccion del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
EQISEE/ADEGA'DggE%SE?_ VARIABLE SITUACION EA)E)(;I—:\L/J(;KD)E
MICROCREDITO
ZONA ACEPTADA -
FASES ANTERIORES ANTIGUO ACEPTADA -
CRED_CONC2 ACEPTADA -
DEST_CRED ACEPTADA -
CLAS_ENT EXCLUIDA Signo estimador
CUOT_TOT EXCLUIDA Signo estimador
FASE 3B CUOT_MORA EXCLUIDA Signo estimador
MEDIA_MORA EXCLUIDA No significativa
MORA_MAYOR EXCLUIDA No significativa

Fuente: Elaboracion propia.

Las variables que subyacen de la inspeccion econémica y financiera de
la microempresa del cliente solicitante de microcrédito se muestran en la tabla
IV.8, asi como la influencia que tienen en el disefio del modelo de credit scoring
para la EDPYME Proempresa. Respecto a las variables personales recogidas
en el oportuno impreso por parte del analista de crédito, Uunicamente la
referente a la situacién laboral del cliente, resulta ser significativa y valida
segun el signo obtenido en el correspondiente estimador. En relacién a los
ratios derivados de la informacion recogida en la inspeccion econdmica y
financiera de la microempresa u hogar del cliente, destacar que, dada la
escasa informaciéon relativa a esta partida, un numero escaso de ratios
(unicamente dos) resultaron ser significativos en el modelo de scoring de la
entidad, lo que nos hace pensar en la manifestacion del fendmeno de la
multicolinealidad en la informacion aportada por las variables construidas en
forma de ratio. Finalmente, un ratio de liquidez y otro de endeudamiento
resultaron significativos para un nivel de confianza del 95%. Cabe destacar que
la variable “Antiguo” mantenia ya, en fases anteriores, valores del parametro
correspondiente cercanos a 0. El hecho de introducir las variables relativas a
esta nueva fase del proceso de evaluacion y concesién del microcrédito, ha
provocado que la variable que refiere la antiguedad del prestatario como cliente
de la institucion, tornase el signo del estimador a valores positivos, motivo por

el cual fue desechada del analisis.
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Tabla IV.8. Fase 3C de la construccién del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
OF EVALUACIONDEL|  VARIABLE smuacion | MOTVODE
MICROCREDITO
ZONA ACEPTADA -
FASES ANTERIORES ANTIGUO EXCLUIDA Signo estimador
CRED_CONC2 ACEPTADA -
DEST_CRED ACEPTADA -
SEXO EXCLUIDA No significativa
EDAD EXCLUIDA No significativa
E_CIVIL EXCLUIDA No significativa
SIT_LAB ACEPTADA -
R1 EXCLUIDA Signo estimador
FASE 3G R2 EXCLUIDA No significativa
R3 ACEPTADA -
R4 ACEPTADA -
R5 ACEPTADA -
R6 EXCLUIDA No significativa
R7 EXCLUIDA No significativa
R8 EXCLUIDA No significativa

Fuente: Elaboracion propia.

La introduccion de la variable que recoge la informacion de las garantias
aportadas por el cliente (tabla 1V.9) mejoré sustancialmente el porcentaje

correcto en la clasificacion de clientes al resultar significativa esta variable.

Tabla IV.9. Fase 4 de la construccién del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
I'D:éISEI\E/EI_ELIJAPSg(N:%SE?_ VARIABLE SITUACION I,;A)gl_l\églgﬁ
MICROCREDITO
ZONA ACEPTADA -
CRED_CONC2 ACEPTADA -
DEST_CRED ACEPTADA -
FASES ANTERIORES SIT_LAB ACEPTADA -
R3 ACEPTADA -
R4 ACEPTADA -
R5 ACEPTADA -
FASE 4 GARANT ACEPTADA -

Fuente: Elaboracion propia.
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De las variables observadas en la tabla IV.10, correspondientes a las
caracteristicas de la operacion de préstamo, Unicamente resulto ser valida para
el modelo, aquella que recoge el prondstico realizado por el analista de crédito
sobre la situacion del crédito a su vencimiento. En este sentido, segun la cifra
del estimador, destacamos la importancia que esta variable tiene al contribuir
en la mejora de los créditos calificados correctamente. Entendemos que esta
variable puede resumir la informacién contenida en otras variables, sobre todo,
aquellas que son extraidas de la revision de las Centrales de Riesgos e
historiales de crédito. Respecto al resto de variables de esta fase, presumimos
que no fueron significativas dada la fuerte multicolinealidad con variables ya

aceptadas en fases precedentes de la elaboracion del modelo de credit scoring.

Tabla IV.10. Fase 5 de la construccion del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION EA)?(;T\L/J(;BE
MICROCREDITO
ZONA ACEPTADA -
CRED_CONC2 ACEPTADA -
DEST_CRED ACEPTADA -
SIT_LAB ACEPTADA -
FASES ANTERIORES —
R3 ACEPTADA -
R4 ACEPTADA -
R5 ACEPTADA -
GARANT ACEPTADA -
MONEDA EXCLUIDA No significativa
MONTO EXCLUIDA Signo estimador
MONTO_RECH EXCLUIDA No significativa
FASE 5
DURACION EXCLUIDA Signo estimador
INT_MENS EXCLUIDA No significativa
VTOCRED_SBS ACEPTADA -

Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, la consideracion de las variables que describen el ciclo
econdmico se recogen en la tabla IV.11. Se observa que sélo la tasa de
variacién del tipo de cambio viene a ser la unica variable macroeconémica

significativa. Como comentario general, decir que la informacion aportada por
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distintas variables del entorno econdémico puede solaparse al seguir,
habitualmente, la misma tendencia (de crecimiento o decrecimiento) en funcién
del estado de la economia en el que nos encontremos. En consecuencia, la
correlacion entre estas caracteristicas suele ser elevada, por lo que el numero

de variables tomadas como explicativas, suele ser reducido.

Tabla IV.11. Fase 6 de la construccién del modelo de scoring de la EDPYME

Proempresa.
I'DZQISEI\E/ELEI.I]APCESEI?DSE?_ VARIABLE SITUACION ggltjglgﬁ
MICROCREDITO
ZONA ACEPTADA -
CRED_CONC2 ACEPTADA -
DEST_CRED ACEPTADA -
SIT_LAB ACEPTADA -
FASES ANTERIORES R3 ACEPTADA -
R4 EXCLUIDA No significativa
R5 ACEPTADA -
GARANT ACEPTADA -
VTOCRED_SBS ACEPTADA -
PIB EXCLUIDA No significativa
IPC EXCLUIDA No significativa
IE EXCLUIDA Signo estimador
TC ACEPTADA -
FASE 6 Tl EXCLUIDA No significativa
IGB EXCLUIDA No significativa
AGUA EXCLUIDA No significativa
LUz EXCLUIDA Signo estimador
TFNO EXCLUIDA No significativa

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, el tratamiento de la base de datos de la cartera de
microcréditos de la EDPYME Proempresa, mediante el médulo de Regresion
Logistica Binaria del software SPSS vs. 15, ofrece el resultado mostrado en la
tabla 1V.12, del cual se deriva la ecuacion de puntuacion Z (expresion 28) y la
probabilidad de impago P (expresion 27), para cada uno de los acreditados de

dicha cartera.
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Tabla 1V.12. Variables de la ecuacion en el modelo final de credit scoring para la
EDPYME Proempresa.

Variables en la ecuacién

1.C. 95,0% para EXP(B)

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso  ZONA(1) -,498 ,081 37,967 1 ,000 ,608 ,519 712

1 SIT_LAB(1) -1,693 ,563 9,032 1 ,003 ,184 ,061 ,555

R3 -3,062 ,552 30,782 1 ,000 ,047 ,016 ,138

R5 1,274 ,275 21,399 1 ,000 3,576 2,084 6,136

CRED_CON2 -,070 ,017 16,244 1 ,000 ,932 ,901 ,965

DEST_CRED(1) -1,088 136 64,501 1 ,000 ,337 ,258 ,439

GARANT(1) -1,064 ,083 166,253 1 ,000 ,345 ,294 ,406

VTOCRED_SBS(1) -4,356 ,233 348,203 1 ,000 ,013 ,008 ,020

TC ,241 ,010 532,525 1 ,000 1,273 1,247 1,299
Constante 8,703 ,639 185,375 1 ,000 | 6022,226

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: ZONA, SIT_LAB, R3, R5, CRED_CON2, DEST_CRED, GARANT, VTOCRED_SBS, TC.

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Z =8,703 — 0,498 ZONA — 1,693 SIT_LAB — 3,062 R3 + 1,274 R5 — 0,070
CRED_CON2 - 1,088 DEST_CRED — 1,064 GARANT - 4,356
VTOCRED_SBS + 0,241 TC (29)

donde:

P (Probabilidad de incumplimiento) = (30)

1+e @

Las variables que intervienen en el modelo final de credit scoring las
resumimos en la tabla IV.13. Puede apreciarse que el modelo final queda
definido con variables que intervienen en practicamente todas las fases del
proceso de evaluacion y concesion del microcrédito, destacando una mayor
presencia de éstas en la fase relativa a la inspeccion econdmico-financiera de
la microempresa. A la vista de los coeficientes del modelo, se observa que
siete de las variables influyen negativamente en la probabilidad de que el
cliente sea moroso, mientras que solamente dos de ellas contribuyen a

incrementarla.
En relacién con la significacion estadistica y signo de los coeficientes,

todas presentan signo coherente de influencia en la variable explicativa y p-

value inferiores al nivel critico fijado en 0,05. Por tanto, todas las variables
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independientes del modelo influyen en el comportamiento de pago del cliente

del microcrédito.

Tabla 1V.13. Variables independientes del modelo de credit scoring de la EDPYME

Proempresa.

FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE
MICROCREDITO

FASE 1 ZONA
FASE 2 CRED_CONC?2
FASE 3 A DEST_CRED
SIT_LAB
FASE3C R3
R5
FASE 4 GARANT
FASE 5 VTOCRED_SBS
FASE 6 TC

Fuente: Elaboracion propia.

Destacar, también, que la variacidon anualizada del tipo de cambio
correspondiente al grupo de las variables macroeconémicas, forma parte del
modelo final de scoring para la EDPYME Proempresa, es decir, que el ciclo
economico influye en la valoracién del riesgo de impago de un cliente de

microcrédito.

En un modelo de regresidn lineal, el valor del coeficiente de regresion
asociado a cada variable independiente representa la cantidad de cambio en el
valor de la variable dependiente pronosticada por cada unidad de variacién en
la variable independiente. En un modelo de regresion logistica, dada la
naturaleza de la funcién de distribucion, no ocurre asi. Sin embargo, dividiendo
la probabilidad de uno de los sucesos (incumplimiento) por su probabilidad
complementaria (pago), se obtiene la ventaja (odds) del suceso Y = 1 frente al
suceso Y = 0. Dicho de otra forma, la odds se define como el cociente entre la
probabilidad de impago y la probabilidad de pago. Si nos fijamos en la tabla
IV.14, observamos que en los resultados de la regresién logistica se obtiene,

junto al valor del coeficiente de regresion o parametro (B), el valor de EXP(B).
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Dicho valor hace referencia a la odds ratio de cada variable que, para la
EDPYME Proempresa interpretamos en la tabla 1V.14. Para el caso de las
variables independientes politdmicas, la odds ratio representa el factor de
cambio en la odds o ventaja de que ocurra el suceso cuando el sujeto
pertenece a la categoria representada por la correspondiente variable ficticia,
frente al hecho de que el individuo pertenezca a la categoria de referencia, que
suele ser la primera modalidad de la variable categorica original. Por otro lado,
cuando se trata de una variable explicativa continua, la odds ratio se interpreta
como la variacion en la odds de que ocurra el evento ante un cambio unitario
en la variable, aunque en muchas variables independientes de tipo continuo
que se incluyen en los modelos de regresion logistica, es mas relevante
empiricamente considerar la influencia de un cambio de c¢ unidades en la

variable, siendo la odds ratio asociada:

~

V.., =oxplch) (31)

Tabla IV.14. Interpretacién de los odds ratio del modelo de credit scoring de la
EDPYME Proempresa.

VARIABLE | exp(Beta) Interpretacion

Solicitar el crédito en una oficina de una zona céntrica (frente a una oficina del extrarradio) disminuye la

ZONA 0,608 probabilidad relativa de impago frente al pago en un 39,2%

Ser propietario de una microempresa (frente a no serlo) disminuye la probabilidad relativa de impago

SIT_LAB 0,184 frente al pago en un 81,6%
Cada 1% adicional de ratio de liquidez disminuye la probabilidad relativa de impago frente al pago en un
R3 0,047
9,53%
Por cada 1% adicional del ratio de endeudamiento la probabilidad relativa de impago frente al pago
R5 3,576
aumenta en un 27,76%
CRED_CON2 0,032 Cada crédito concedido en el afio anterior disminuye la probabilidad relativa de impago frente al pago en
un 6,8%
DEST CRED 0.337 Destlna‘lr. el cred|t(? a cap_|ta| de trabajo (frente a destinarlo a la adquisicion de un activo fijo), disminuye la
probabilidad relativa de impago frente al pago en un 66,3%
GARANT 0.345 Aportar una declaracion jurada de bienes como garantia del préstamo (frente a aportar garantias reales),

disminuye la probabilidad relativa de impago frente al pago en un 65,5%

El que el analista pronostique el crédito como vigente a su vencimiento (frente a pronosticar problemas en

VTOCRED_SBS 0.013 sureembolso), disminuye la probabilidad relativa de impago frente al pago en un 98,7%

Incrementar un 1% la tasa de variacion anualizada de la tasa de cambio, aumenta la probabilidad relativa

Tc 1273 de impago frente al pago en un 0,38%

Fuente: Elaboracion propia.
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IV.4.1.2. Estimacién del modelo de credit scoring de la CMAC de

Tacna

Analogamente al disefio de la aplicaciéon de credit scoring para la
EDPYME Proempresa, mantenemos las mismas premisas enunciadas en la
construccion del modelo de scoring para la CMAC de Tacna. De igual modo, tal
y como se indico con anterioridad, asumimos que las fases del proceso de
evaluacién y concesion del microcrédito también coinciden. Por tanto,
basandonos en la informacion sobre las variables de la Caja Municipal
descritas en la tabla I11.8 procedemos a describir, paso a paso, la construccién
del modelo de credit scoring para esta entidad de microfinanzas. Bajo esta
consideracion, pueden consultarse los pasos seguidos en el disefio de la
aplicacién de credit scoring en el anexo 2 (informatizado) del presente trabajo

de investigacion.

Si analizamos la tabla IV.15, se observa que partimos de la fase 2 del
proceso de evaluaciéon y concesion del microcrédito al no disponer de
informacion suficiente relativa a la zona geografica de la agencia o sucursal
que concede el microcrédito. Por otro lado, respecto a las variables que surgen
en la segunda fase del proceso, comprobamos que la caracteristica que recoge
informacion sobre la antigiedad del prestatario como cliente de la IMF, a pesar
de obtener un resultado significativo de su parametro, decidimos desecharla del
modelo de scoring al no coincidir su signo con el esperado en las hipétesis
planteadas inicialmente. Por su parte, también fueron descartadas las variables
relativas a los créditos concedidos con anterioridad y aquella que indica la
relacion que mantiene el cliente con la entidad de microfinanzas. Sin embargo,
la variable explicativa “créditos concedidos en el ultimo afo” si resultd ser

significativa con un nivel de confianza del 95%.
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Tabla IV.15. Fase 2 de la construccion del modelo de scoring de la CMAC de Tacna.

FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION [’;A)?(:,I—:\Lj%gﬁ
MICROCREDITO
ANTIGUO ACEPTADA Signo estimador
CRED_CONC EXCLUIDA No significativa
FASE 2
CRED_CONC2 ACEPTADA -
REL_IMF EXCLUIDA No significativa

Fuente: Elaboracion propia.

Manteniendo la variable significativa de la fase anterior, incorporamos
las dos siguientes predictoras pertenecientes a la fase 3A del proceso de
evaluacion y concesion del microcrédito en la CMAC de Tacna. La tabla 1V.16
indica que la variable indicativa del sector econémico de actividad de la
microempresa del solicitante del préstamo no resulté ser significativa, por lo

que optamos por suprimirla del proceso de construccion del modelo de scoring.

Tabla IV.16. Fase 3A de la construccién del modelo de scoring de la CMAC de Tacna.

FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION éﬂgl_'\ljglgﬁ
MICROCREDITO
FASES ANTERIORES CRED_CONC2 ACEPTADA -
SECTOR EXCLUIDA No significativa
FASE 3A
DEST_CRED ACEPTADA -

Fuente: Elaboracion propia.

El siguiente cuadro (IV.17), indica que, tras introducir las variables
influyentes en el analisis de las Centrales de Riesgos e historiales de crédito,
solamente la variable dicotémica indicativa de la clasificacién del cliente segun
la SBS, a pesar de ser estadisticamente significativa, fue descartada para
formar parte del modelo, dada la incoherencia del signo obtenido del estimador.
Pensamos que este hecho puede deberse al tratamiento que le dimos a la
variable en su definicion, al considerar los clientes nuevos dentro de la

categoria de clientes normales.

Tabla IV.17. Fase 3B de la construccién del modelo de scoring de la CMAC de Tacna.
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FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION g'gl_'\églgﬁ
MICROCREDITO
FASES ANTERIORES CRED_CONC2 ACEPTADA -
CLAS_SBS EXCLUIDA Signo estimador
CUOT_TOT ACEPTADA -
FASE 3B
CUOT_MORA ACEPTADA -
MORA_MAYOR ACEPTADA -

Fuente: Elaboracion propia.

En el momento en que el analista de crédito inicia la inspeccion
econdmica y financiera de la microempresa del cliente, toma los
correspondientes datos personales de éste, entre los cuales el género, edad,
estado civil y situacion laboral, informacion disponible en nuestra base de
datos. De todas ellas, la edad del cliente se erige como unica variable
significativa y aceptada para continuar en el analisis. A continuacion,
procedimos a introducir los ratios derivados de la informacién econdomica y
financiera captada por el analista de crédito, de los cuales, tal y como se indica
en la tabla 1V.18, solamente dos de ellos respetaban las premisas de

aceptacion de variables.

Segun se observa en la tabla V.19, la introduccion de las garantias
necesarias para la formalizacion del contrato de préstamo supuso una mejora
en el poder de prediccion del modelo, en el que se pudo comprobar que la
consideracion de la  variable incrementaba el porcentaje correcto de

clasificacion de créditos.

En la siguiente fase se identifican las variables propias de la operacion
de préstamo (tabla 1V.20). De todas ellas, resultaron significativas aquellas que
refieren el tiempo de atencién del analista de crédito a la solicitud de préstamo,

la cantidad desembolsada, la duracion y la comision cobrada por la entidad.
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FASE DEL PROCESO

DE EVALUACJON DEL VARIABLE SITUACION Igl)?(;rl_l\l_/glgﬁ
MICROCREDITO

CRED_CONC2 ACEPTADA -
FASES ANTERIORES cuor_tot ACEPTADA _
CUOT_MORA ACEPTADA -
MORA_MAYOR ACEPTADA -

SEXO EXCLUIDA No significativa
EDAD ACEPTADA -

E_CIVIL EXCLUIDA No significativa

SIT_LAB EXCLUIDA No significativa

R1 EXCLUIDA No significativa

R2 EXCLUIDA Signo estimador

FASE 3C R3 EXCLUIDA Signo estimador
R4 ACEPTADA -
R5 ACEPTADA -

R6 EXCLUIDA No significativa

R7 EXCLUIDA No significativa

R8 EXCLUIDA Signo estimador

R9 EXCLUIDA No significativa

Fuente: Elaboracion propia.

FASE DEL PROCESO

DE EVALUAC’ION DEL VARIABLE SITUACION éﬂgl_l\ljglgﬁ
MICROCREDITO
CRED_CONC2 ACEPTADA -
CUOT_TOT ACEPTADA -
CUOT_MORA ACEPTADA -
FASES ANTERIORES MORA_MAYOR ACEPTADA -
EDAD ACEPTADA -
R4 ACEPTADA -
R5 ACEPTADA -
FASE 4 GARANT ACEPTADA -

Fuente: Elaboracion propia.

CAPITULO IV: MODELO DE CREDIT SCORING PARA INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

Tabla IV.18. Fase 3C de la construccion del modelo de scoring de la CMAC de Tacna.

Tabla 1V.19. Fase 4 de la construccion del modelo de scoring de la CMAC de Tacna.
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Tabla 1V.20. Fase 5 de la construccion del modelo de scoring de la CMAC de Tacna.

FASE DEL PROCESO
DE EVALUACION DEL VARIABLE SITUACION I’;Agl_l\églgﬁ
MICROCREDITO
CRED_CONC2 ACEPTADA -
CUOT_TOT ACEPTADA -
CUOT_MORA ACEPTADA -
MORA_MAYOR ACEPTADA -
FASES ANTERIORES —
EDAD ACEPTADA -
R4 ACEPTADA -
R5 EXCLUIDA No significativa
GARANT ACEPTADA -
T_ATENCION ACEPTADA -
MONEDA EXCLUIDA No significativa
MONTO ACEPTADA -
MONTO_RECH EXCLUIDA No significativa
FASE 5
DURACION ACEPTADA -
INT_MENS EXCLUIDA No significativa
COMISION ACEPTADA -
VTOCRED_SBS EXCLUIDA Signo estimador

Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, la tabla 1V.21 muestra el resultado de la incorporacién de las
variables macroecondmicas disefadas para la CMAC de Tacna. Puede
apreciarse que la introduccion de la informacioén relativa al ciclo econémico
obtiene, como mejor resultado, la exclusion del unico ratio que permanecia en
el disefio del modelo, asi como la variable relativa a la cantidad desembolsada
en el préstamo. Sin embargo, pudimos contar entonces con tres variables
macroeconomicas significativas, como son las tasas de variacion anualizada de

los tipos de interés, el indice general bursatil y la tarifa municipal de la luz.

Disenado este planteamiento sobre el proceso de construccion del
modelo de credit scoring para la CMAC de Tacna, el resultado final de la
aplicaciéon es mostrada en la tabla IV.22, del que, nuevamente, se deriva la
ecuacion de puntuacion Z de la expresion (27) y la probabilidad de impago P,
obtenida mediante la aplicacion de la expresién (28) para cada uno de los

microcréditos que conforman la cartera.

405



CAPITULO IV: MODELO DE CREDIT SCORING PARA INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

Tabla 1V.21. Fase 6 de la construccion del modelo de scoring de la CMAC de Tacna.

FASE DEL PROCESO

DE EVALUACJON DEL VARIABLE SITUACION I’;Ag:\églgﬁ
MICROCREDITO

CRED_CONC2 ACEPTADA -
CUOT_TOT ACEPTADA -
CUOT_MORA ACEPTADA -
MORA_MAYOR ACEPTADA -
EDAD ACEPTADA -

FASES ANTERIORES R4 EXCLUIDA No significativa
GARANT ACEPTADA -
T_ATENCION ACEPTADA -

MONTO EXCLUIDA No significativa
DURACION ACEPTADA -
COMISION ACEPTADA -

PIB EXCLUIDA No significativa

IPC EXCLUIDA No significativa

TC EXCLUIDA No significativa
FASE 6 Tl ACEPTADA -
IGB ACEPTADA -

AGUA EXCLUIDA Signo estimador
LUz ACEPTADA -

TFNO EXCLUIDA Signo estimador

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla IV.22. Variables de la ecuacion en el modelo final de credit scoring para la
CMAC de Tacna.

Variables en la ecuacién

1.C. 95,0% para EXP(B)

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso  EDAD ,012 ,002 27,913 1 ,000 1,012 1,008 1,017

1 CRED_CON2 -,150 ,025 35,271 1 ,000 ,861 ,819 ,904

CUOT_TOT -,017 ,001 145,791 1 ,000 ,983 ,981 ,986

CUOT_MORA ,153 ,009 295,299 1 ,000 1,166 1,146 1,186

T_ATENCION -,208 ,065 10,099 1 ,001 ,813 ,715 ,924

DURACION ,080 ,008 97,419 1 ,000 1,083 1,066 1,101

GARANT(1) -,377 ,054 48,855 1 ,000 ,686 ,617 ,762

MORA_MAYOR ,927 ,024 | 1458,404 1 ,000 2,528 2,410 2,651

COMISION ,017 ,007 5,894 1 ,015 1,018 1,003 1,032

Tl ,990 ,169 34,265 1 ,000 2,692 1,932 3,751

IGB -,489 ,073 44,901 1 ,000 ,613 ,531 ,707

LUZ ,800 ,260 9,488 1 ,002 2,225 1,338 3,700
Constante -2,141 ,130 269,864 1 ,000 117

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: EDAD, CRED_CON2, CUOT_TOT, CUOT_MORA, T_ATENCION, DURACION,
GARANT, MORA_MAYOR, COMISION, TI, IGB, LUZ.

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.
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Z=-2,141 + 0,012 EDAD - 0,150 CRED_CON2 - 0,017

(32)
CUOT_TOT + 0,153 CUOT_MORA - 0,208 T_ATENCION +
0,080 DURACION - 0,377 GARANT + 0,927 MORA_MAYOR +
0,017 COMISION + 0,990 Tl — 0,489 IGB + 0,800 LUZ
donde:
P (Probabilidad de incumplimiento) = (33)

1+e @

En base al criterio aplicado, hemos desarrollado el método en seis
pasos, al final de los cuales el modelo contiene doce variables que contribuyen
a mejorar el estadistico de chi-cuadrado (Xz)_ Como puede apreciarse en la
tabla V.23, las doce variables se encuentran distribuidas en casi todas las
fases del proceso de evaluacién y concesion del microcrédito. Sea como fuere,
los factores explicativos del riesgo de impago de un cliente de microcrédito
para la CMAC de Tacna concuerdan con los analizados en la revision de la
literatura correspondiente, destacando una gran importancia tanto de las
variables extraidas de la revision de las Centrales de Riesgos e historiales de
crédito, como de Ilas variables macroecondmicas resultantes de Ila
consideracion de los factores que describen el estado de la economia en el

pais.

En relacion con la significacion estadistica y signo de los coeficientes,
todas presentan signo coherente de influencia en la variable explicativa y p-
value inferiores al nivel critico fijado en 0,05. Por tanto, todas las variables
independientes del modelo influyen en el comportamiento de pago del cliente

del microcrédito.
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Tabla IV.23. Variables independientes del modelo de credit scoring de la CMAC de

Tacna.

FASE DEL PROCESO
DE EVALUACIONDEL  VARIABLE
MICROCREDITO

FASE 2 CRED_CONC2
CUOT_TOT
FASE 3B CUOT_MORA

MORA_MAYOR

FASE3C EDAD
FASE 4 GARANT
T_ATENCION
FASE 5 DURACION
COMISION
TI
FASE 6 IGB
AGUA

Fuente: Elaboracion propia.

Al igual que hemos hecho para el modelo de credit scoring de la
EDPYME Proempresa, la tabla IV.24 determina la interpretacion de los odds
ratio correspondientes al modelo de credit scoring disefiado para la CMAC de

Tacna.

IV.4.2. Valoracion de los modelos de credit scoring.

Tras el disefio de las aplicaciones de credit scoring mediante el analisis
de regresion logistica, el siguiente paso es la evaluacion de los modelos, con
objeto de comprobar si las variables que se incluyen en el modelo estan
significativamente relacionadas con la variable dependiente, asi como valorar la
bondad del ajuste realizado y evaluar la capacidad global del modelo para
predecir adecuadamente el comportamiento de la variable dependiente, es

decir, el incumplimiento del cliente a la hora de reembolsar el préstamo.
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Tabla IV.24. Interpretacion de los odds ratio del modelo de credit scoring de la CMAC

de Tacna.
VARIABLES | exp(Beta) Interpretacion
El incremento de un afio de edad en el cliente aumenta la probabilidad relativa de impago frente al
EDAD 1,012
pago en un 1,2%
CRED CON2 0,861 Cada crédito concedido en el afio anterior disminuye la probabilidad relativa de impago frente al pago
- enun 13,9%
CUOT TOT 0,983 ?a;:/a cuota reembolsada adicional disminuye la probabilidad relativa de impago frente al pago en un
70
CUOT_MORA 1165 l:g;g/ada cuota en mora adicional la probabilidad relativa de impago frente al pago aumenta en un
,07/0
T ATENCION 0,812 Por cada dia extra de atencién a la solicitud de préstamo, la probabilidad relativa de impago frente al
- pago se reduce en un 18,8%
DURACION 1,083 Aumentar 1 mes la duracién del préstamo supone un incremento en la probabilidad relativa de impago
frente al pago de un 8,3%
Aportar una declaracion jurada de bienes como garantia del préstamo (frente a aportar garantias
GARANT 0,686 I " ) ) o
reales), disminuye la probabilidad relativa de impago frente al pago en un 31,4%
MORA MAYOR 2,527 !EI incremento de un dia de morosidad mayor en créditos pasados aumenta la probabilidad relativa de
- impago frente al pago en un 152,7%
COMISION 1017 For cada délar extra de comision cobrada, la probabilidad relativa de impago frente al pago se
incrementa en un 1,7%
T 2691 El incremento de un 1% en la tasa de variacion anualizada de los tipos de interés de la economia
’ supone un incremento de un 1,69% de la probabilidad relativa de impago frente al pago.
IGB 0613 Incrementar un 1% la tasa de variacidn anualizada del indice General Bursatil, disminuye la
’ probabilidad relativa de impago frente al pago en un 0,38%
Por cada 1% adicional de tasa de variacion anualizada de la tarifa municipal de la luz, la probabilidad
LUz 2,226 ) . .
relativa de impago frente al pago se vera incrementada en un 1,22%

Fuente: Elaboracion propia.

Realizaremos una valoracidn global, indicando los resultados obtenidos
en cada estadio de este epigrafe para cada una de las dos entidades

analizadas.

En primer lugar, mostramos dos cuadros resumen con el numero de
microcréditos (N) contemplados, diferenciando los que han sido seleccionados
para el analisis de los que han sido excluidos por tener algun valor omitido en
alguna de las variables independientes (tablas IV.25 y IV.26 para la EDPYME

Proempresa y la CMAC de Tacna, respectivamente).
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Tabla IV.25. Resumen del procesamiento de los casos. EDPYME Proempresa.

Resumen del procesamiento de los casos

Casos no ponderadosa N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 4088 100,0
Casos perdidos 0 ,0
Total 4088 100,0
Casos no seleccionados 0 ,0
Total 4088 100,0

a. Si esta activada la ponderacion, consulte la tabla de clasificacion para

ver el numero total de casos.

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Tabla IV.26. Resumen del procesamiento de los casos. CMAC de Tacna.

Resumen del procesamiento de los casos

Casos no ponderadosa N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 12118 100,0
Casos perdidos 0 ,0
Total 12118 100,0
Casos no seleccionados 0 ,0
Total 12118 100,0

a. Si esta activada la ponderacion, consulte la tabla de clasificacion para

ver el numero total de casos.

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

A continuacién, en la construccion de ambos modelos, la tabla V.27

muestra la codificacion aplicada a la variable dependiente. Conviene recordar

que para ambas aplicaciones hemos considerado el valor 1 para aquellos

créditos que resultaron fallidos y 0 para aquellos créditos que fueron atendidos

al pago, segun las condiciones pactadas en el contrato de préstamo. Es

importante que el valor 1 identifique la categoria de la variable dependiente que

refiera el hecho evaluado (impago), dado que esto permite interpretar mejor los

parametros o coeficientes ligados a las variables independientes.

Tabla I1V.27. Codificacion de la variable dependiente.

Codificacion de la variable dependiente

Valor original Valor interno
,00 0
1,00 1

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.
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El software SPSS comienza la estimacion con un bloque inicial en el que
se calcula la verosimilitud de un modelo considerando unicamente la constante
(Bo). Al ser la verosimilitud un numero demasiado pequefio, suele ofrecerse
menos dos veces el logaritmo neperiano de la verosimilitud (-2LL), también

conocido como desviacion (tablas 1V.28 y 1V.29).

Tabla IV.28. -2LL. EDPYME Proempresa.

Historial de iteracioneP¢

-2 log de la Coeficientes
Iteracion verosimilitud Constant
Paso 1 5666,404 ,027
0 2 5666,404 027

a. En el modelo se incluye una constante.
b. -2 log de la verosimilitud inicial: 5666,404

C. La estimacioén ha finalizado en el nimero de
iteracion 2 porque las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de ,001.

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Tabla 1VV.29. -2LL. CMAC de Tacna.

Historial de iteracioneb.¢

-2 log de la Coeficientes
Iteracion verosimilitud Constant
Paso 1 16797,055 ,026
0 2 16797,055 ,026

a. En el modelo se incluye una constante.
b. -2 log de la verosimilitud inicial: 16797,055

C. La estimacion ha finalizado en el nimero de
iteracion 2 porque las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de ,001.

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

El estadistico -2LL permite medir hasta qué punto un modelo se ajusta
correctamente a los datos. Cuanto mas pequefio sea el valor, mejor sera el
ajuste. Sin embargo, resultara mas importante conseguir una mayor reduccion

de este valor conforme se vayan incorporando las variables.
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La informacién mostrada en las tablas 1V.30 y IV.31 guarda un gran
parecido con la tabla empleada para valorar la prueba diagnéstica®, y permite
evaluar el ajuste del modelo con un solo parametro en la ecuacion (constante).
Por ejemplo, para el disefio del modelo de scoring de la EDPYME, se ha
clasificado correctamente a un 49,3% de los créditos, teniendo en cuenta que

ningun crédito fallido ha sido clasificado correctamente.

Tabla IV.30. Tabla de clasificacién considerando sélo la constante. EDPYME

Proempresa.

Tabla de clasificaciorP

Pronosticado
Y Porcentaje
Observado ,00 1,00 correcto
Paso0 Y ,00 2016 0 100,0
1,00 2072 0 ,0
Porcentaje global 49,3

a. En el modelo se incluye una constante.
b. El valor de corte es ,580

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Tabla IV.31. Tabla de clasificacién considerando sélo la constante. CMAC de Tacha.

Tabla de clasificaciérP

Pronosticado
Y Porcentaje
Observado ,00 1,00 correcto
Paso0 Y ,00 0 5980 ,0
1,00 0 6138 100,0
Porcentaje global 50,7

a. En el modelo se incluye una constante.
b. El valor de corte es ,420

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Al disefar el proceso de construccion de los modelos de credit scoring
utilizando el método “introducir’ en SPSS, resulta de poco interés el estadistico
de Wald, que se tiene en cuenta para el método de seleccion de variables
hacia delante. Sin embargo, para la contribucion individual de cada variable al

ajuste del modelo, pueden utilizarse estadisticos alternativos. Asi, para la

% La veremos mas adelante como Matriz de Confusion.
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EDPYME y para la CMAC, respectivamente, las tablas IV.32 y IV.33 tenemos el
estadistico de puntuacion de Rao (1973). Este estadistico mide la contribucién
individual de cada variable a la mejora del ajuste global del modelo. El nivel de
significacion critico de 0,05 indica qué variables contribuyen estadisticamente
al ajuste. Como puede comprobarse en ambos modelos, la mayoria de las
variables consideradas para explicar el fendmeno de incumplimiento de pago
del cliente contribuyen significativamente a la construccion del modelo con un

ajuste aceptable.

Tabla 1V.32. Estadistico de Rao (1973). EDPYME Proempresa.

Variables que no estan en la ecuacion

Puntuacion gl Sig.

Paso  Variables ZONA(1) 30,960 1 ,000
0 SIT_LAB(1) 12,888 1 ,000
R3 1,320 1 ,251

R5 22,878 1 ,000

CRED_CON2 126,420 1 ,000

DEST_CRED(1) 158,574 1 ,000

GARANT(1) 94,665 1 ,000

VTOCRED_SBS(1) 591,458 1 ,000

TC 514,331 1 ,000

Estadisticos globales 1455,000 9 ,000

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.

Tabla IV.33. Estadistico de Rao (1973). CMAC de Tacna.

Variables que no estan en la ecuacién

Puntuacion gl Sig.

Paso  Variables EDAD 72,170 1 ,000
0 CRED_CON2 111,054 1 ,000
CUOT_TOT ,391 1 ,5632

CUOT_MORA 520,172 1 ,000

T_ATENCION 6,209 1 ,013

DURACION 289,155 1 ,000

GARANT(1) 372,425 1 ,000

MORA_MAYOR 1945,702 1 ,000

COMISION 141,092 1 ,000

Tl 28,499 1 ,000

IGB 1,670 1 ,196

LUz 14,595 1 ,000

Estadisticos globales 3061,097 12 ,000

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.
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El estudio del valor de la ® constituye un factor indicativo de la bondad
del ajuste a un nivel global del modelo segun la introduccién de las variables
sobre el proceso inicial. Una vez estimado el modelo a partir de los datos
observados, el siguiente paso es valorar su significatividad global. En este
sentido, las tablas 1V.34 y V.35, muestran el proceso de iteracion realizado
ahora para la constante y para las variables explicativas incluidas en cada uno
de los modelos disefiados. Si recordamos los valores de -2LL teniendo en
cuenta unicamente la constante (tablas V.28 y 1V.29), se observa una
reduccion de -2LL respecto al paso anterior. A este respecto, el valor de la xz
mostrado en las tablas 1V.36 y IV.37 se calcula como la diferencia entre el valor
de -2LL para el modelo s6lo con la constante y el valor de -2LL para el modelo

formulado con todas las variables:

v? = (-2LL mopeLo 0) — (-2LL mopeLo 1) (34)

Asi, cuanto mayor sea la reduccion de -2LL o, dicho de otra forma,
cuanto mayor sea el valor de la xz, mayor es el incremento significativo del
ajuste del modelo en comparacién con el ajuste obtenido en el modelo que sdlo

incluye la constante.
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Tabla IV.34. Historial de iteraciones: evolucion de -2LL. EDPYME Proempresa.

Historial de iteracioneb.c.d

Coeficientes
-2log dela DEST_ VTOCRED_
Iteracion verosimilitud Constant | ZONA(1) | SIT LAB(1) R3 R5 CRED CON2 CRED(1) GARANT(1) SBS(1) TC
Paso 1 4036,042 4,660 -,310 -,925 -,006 ,881 -,045 -,598 -,705 -2,288 16,542
1 2 3869,103 6,999 -,430 -1,421 -,015 1,347 -,065 -,940 -,972 -3,458 22,240
3 3850,043 8,031 -,463 -1,595 -,045 1,506 -,071 -1,065 -1,047 -4,097 23,761
4 3823,672 8,440 -,483 -1,635 -1,706 1,375 -,070 -1,079 -1,053 -4,291 23,902
5 3817,451 8,676 -,497 -1,684 -3,007 1,274 -,070 -1,087 -1,062 -4,345 24,097
6 3817,438 8,703 -,498 -1,693 -3,062 1,274 -,070 -1,088 -1,064 -4,356 24,140
7 3817,438 8,703 -,498 -1,693 -3,062 1,274 -,070 -1,088 -1,064 -4,356 24,140

a. Método: Introducir
b. En el modelo se incluye una constante.
C. -2 log de la verosimilitud inicial: 5666,404

d. La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracién 7 porque las estimaciones de los parametros han cambiado en menos de ,001.

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.
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IV.35. Historial de iteraciones: evolucion de -2LL. CMAC de Tacna.

Historial de iteracionegP.c.d

Coeficientes
-2 log de la MORA_
Iteracion verosimilitud Constant EDAD CRED CON2 | CUOT TOT [ CUOT MORA | T ATENCION | DURACION | GARANT(1) MAYOR COMISION Tl IGB LUZ
Paso 1 13153,205 -1,311 ,011 -,093 -,012 ,090 -,008 ,072 -,416 ,126 ,019 915 -,395 ,593
1 2 11869,538 -1,730 ,012 -,134 -,017 ,146 -,041 ,086 -,426 ,287 ,021 1,068 -,516 ,815
3 11042,058 -1,946 ,012 -,148 -,017 157 -,136 ,083 -,397 ,549 ,019 1,027 -512 ,846
4 10756,659 -2,085 ,012 -,150 -,017 ,154 -,191 ,081 -,382 ,805 ,018 1,003 -,495 ,807
5 10728,463 -2,136 ,012 -,150 -,017 ,153 -,206 ,080 -,378 ,915 ,017 ,992 -,490 ,800
6 10728,165 -2,141 ,012 -,150 -,017 ,153 -,208 ,080 -377 ,927 ,017 ,990 -,489 ,800
7 10728,165 -2,141 ,012 -,150 -,017 ,153 -,208 ,080 -377 ,927 ,017 ,990 -,489 ,800

a. Método: Introducir

b. En el modelo se incluye una constante.
C. -2 log de la verosimilitud inicial: 16797,055
d. La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracion 7 porque las estimaciones de los parametros han cambiado en menos de ,001.

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.
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Tabla 1VV.36. Prueba Omnibus sobre los coeficientes del modelo. EDPYME

Proempresa.

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Paso1 Paso 1848,966 9 ,000
Bloque 1848,966 9 ,000
Modelo 1848,966 9 ,000

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Tabla 1VV.37. Prueba Omnibus sobre los coeficientes del modelo. CMAC de Tacna.

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Paso1 Paso 6068,890 12 ,000
Bloque 6068,890 12 ,000
Modelo 6068,890 12 ,000

Fuente: SPSS. Elaboracioén propia.

La Prueba Omnibus sobre los coeficientes del modelo evalta la hipétesis
nula de que los coeficientes (B) de todos los términos, excepto la constante,
que se incluyen en el modelo sean cero. Tal y como puede verse en las tablas
IV.36 y IV.37, SPSS muestra el valor de la XZ con tres salidas informativas. La
primera de ellas (Paso), corresponde al cambio de -2LL entre pasos sucesivos
en la construccién del modelo, contrastando la Hy de que los coeficientes de las
variables afadidas en el ultimo paso son cero. En segundo lugar (Bloque),
define el cambio de -2LL entre bloques de entrada sucesivos en el disefio del
modelo. Finalmente, la ultima salida (Modelo), viene a ser la diferencia entre el
valor de -2LL para el modelo que considera unicamente la constante y el valor
de -2LL para el modelo que tiene en cuenta todas las variables explicativas, y
que hemos definido con anterioridad. Como puede apreciarse, los tres valores
coinciden, debiéndose esto a la utilizacion del método “introducir” empleado, el

cual considera las variables insertadas en un unico bloque.
Respecto a la bondad del ajuste, ademas del estadistico Xz del modelo,

el software calcula coeficientes similares al R? calculado en regresion lineal,

concretamente el R? de Cox y Snell y el R?> de Nagelkerke, cuyos valores
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respectivos (tablas IV.38 y 1V.39), son indicativos de un ajuste aceptable en

regresion logistica.

Tabla IV.38. Medidas de bondad del ajuste. EDPYME Proempresa.

Resumen de los modelos

R cuadrado

-2 log de la R cuadrado de
Paso verosimilitud | de Coxy Snell | Nagelkerke
1 3817,4382 ,364 ,485

a. La estimacion ha finalizado en el numero de
iteracion 7 porque las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de ,001.

Tabla 1V.39. Medidas de bondad del ajuste. CMAC de Tacna.

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Resumen de los modelos

R cuadrado

-2log de la R cuadrado de
Paso | verosimilitud | de Coxy Snell | Nagelkerke
1 10728,1652 ,394 ,525

a. La estimacion ha finalizado en el nimero de
iteraciéon 7 porque las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de ,001.

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.

Otro estadistico utilizado para valorar la bondad de ajuste del modelo es

la prueba de Hosmer y Lemeshow, para lo cual se agrupan las observaciones,

para cada uno de los dos grupos definidos por la variable dependiente, segun

una tabla de contingencia, conforme se indica en las tablas IV.40 y IV.41. La

bondad del ajuste determina el grado de parecido (ajuste) que existe entre los

valores observados y los pronosticados por el modelo. Si bien, la prueba de

Hosmer-Lemeshow no ofrece un resultado satisfactorio, dado que su nivel de

significacién es bajo, hay que tener en cuenta que este estadistico solamente

ofrece pistas sobre la calidad del ajuste del modelo y que esta también muy

condicionado por el tamafo de la muestra.
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Tabla IV.40. Prueba de Hosmer-Lemeshow. EDPYME Proempresa.

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso | Chi-cuadrado gl Sig.
1 99,069 8 ,000

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Y =,00 Y =1,00
Observado | Esperado | Observado | Esperado Total
Paso 1 364 377,545 45 31,455 409
1 2 357 | 344,397 52 64,603 409
3 311 315,129 98 93,871 409
4 272 280,427 137 128,573 409
5 257 242,332 152 166,668 409
6 229 199,638 180 209,362 409
7 170 143,840 239 265,160 409
8 32 79,121 377 329,879 409
9 7 27,461 402 381,539 409
10 17 6,111 390 400,889 407

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Tabla IV.41. Prueba de Hosmer-Lemeshow. CMAC de Tacna.

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso | Chi-cuadrado gl Sig.
1 14659,872 8 ,000

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Y =,00 Y =1,00
Observado | Esperado | Observado | Esperado Total
Paso 1 1210 | 1097,065 2 114,935 1212
1 2 1203 | 1003,411 9 208,589 1212
3 1178 938,566 34 273,434 1212
4 1122 868,373 90 343,627 1212
5 893 779,553 319 432,447 1212
6 271 628,112 941 583,888 1212
7 49 433,072 1163 778,928 1212
8 1 200,201 1211 | 1011,799 1212
9 0 31,424 1212 | 1180,576 1212
10 53 ,223 1157 | 1209,777 1210

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Por otra parte, puede apreciarse en la matriz de correlaciones mostrada
en las tablas 1V.42 para la EDPYME Proempresa y IV.43 para la CMAC de
Tacna, como la correlacion de las variables explicativas que forman parte de
los modelos finales en ambas entidades es reducida, lo cual permite comprobar

gue no existe relacion entre estas variables en cuanto a informacion se refiere.
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Tabla IV.42. Matriz de correlaciones. EDPYME Proempresa.

CAPITULO IV: MODELO DE CREDIT SCORING PARA INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

Matriz de correlaciones

DEST_ VTOCRED_
Constant | ZONA(1) | SIT_LAB(1) R3 R5 CRED _CON2 | CRED(1) | GARANT(1) SBS(1) TC
Paso _ Constant 1,000 -076 -,886 - 151 -,039 -,041 -,204 125 -,397 181
1 ZONA(1) -076 1,000 -,032 072 ,032 -,059 ,026 -,037 ,085 -,059
SIT_LAB(1) -,886 -,032 1,000 ,039 ,009 ,000 ,003 -,003 017 -,041
R3 -151 072 ,039 1,000 151 -,005 ,024 ,043 ,080 -,075
R5 -,039 ,032 ,009 151 1,000 -,246 -019 -,093 ,015 ,067
CRED_CON2 -,041 -,059 ,000 -,005 -,246 1,000 -122 -,063 -077 -,051
DEST_CRED(1) -,204 ,026 ,003 ,024 -,019 -122 1,000 ,107 ,038 -,021
GARANT(1) -125 -,037 -,003 ,043 -,003 -,063 107 1,000 134 -,164
VTOCRED_SBS(1) -397 ,085 017 ,080 ,015 -077 ,038 134 1,000 -174
TC 181 -,059 -,041 -,075 ,067 -,051 -,021 -,164 -174 1,000
Fuente: SPSS. Elaboracién propia.
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Tabla 1VV.43. Matriz de correlaciones. CMAC de Tacna.

CAPITULO IV: MODELO DE CREDIT SCORING PARA INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

Matriz de correlaciones

MORA
Constant EDAD CRED_CON2 | CUOT_TOT |CUOT_MORA |T_ATENCION | DURACION | GARANT(1) MAYOR COMISION Tl IGB LUZ
Paso  Constant 1,000 -,710 -,193 ,195 -,065 -,053 -,619 -,128 -,097 -,129 -,242 ,180 -,063
1 EDAD -710 1,000 ,100 -,206 ,018 -,014 ,006 -,063 -,016 ,045 ,034 ,040 -,016
CRED_CON2 -,193 ,100 1,000 -,365 -,065 ,041 ,059 -,041 ,006 ,094 -,016 ,032 -,018
CUOT_TOT ,195 -,206 -,365 1,000 -,643 ,029 -,188 -,027 ,052 -,028 -,054 ,046 ,001
CUOT_MORA -,065 ,018 -,065 -,643 1,000 -,003 ,097 ,092 -,071 -,072 ,072 -,092 ,039
T_ATENCION -,053 -,014 ,041 ,029 -,003 1,000 ,046 -,049 ,025 ,044 A1 -,048 -,106
DURACION -,619 ,006 ,059 -,188 ,097 ,046 1,000 ,048 -,039 -,062 ,351 -,247 ,056
GARANT(1) -,128 -,063 -,041 -,027 ,092 -,049 ,048 1,000 ,023 173 -,030 -,122 ,054
MORA_MAYOR] -,097 -,016 ,006 ,052 -,071 ,025 -,039 ,023 1,000 -,010 -,015 ,020 -,017
COMISION -129 ,045 ,094 -,028 -,072 ,044 -,062 73 -,010 1,000 -,248 -,565 ,063
Tl -,242 ,034 -,016 -,054 ,072 111 ,351 -,030 -,015 -,248 1,000 ,067 -,210
IGB ,180 ,040 ,032 ,046 -,092 -,048 -, 247 -,122 ,020 -,565 ,067 1,000 -,144
LUZ -,063 -,016 -,018 ,001 ,039 -,106 ,056 ,054 -,017 ,063 -,210 -, 144 1,000

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.
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La forma mas utilizada de evaluar la ecuacion de regresiéon y el modelo
final obtenido consiste en cotejar los valores observados y pronosticados o
estimados por el modelo de una forma similar a cémo lo realizan las pruebas
de diagnéstico. A este respecto, para valorar la capacidad o eficacia predictiva
del modelo, SPSS muestra la tabla de clasificacién o matriz de confusion cuyos
resultados pueden observarse, para los dos modelos de credit scoring, en las
tablas 1V.44 y IV.45. En dichos cuadros, se recogen los valores observados
para la variable dependiente, distinguiendo entre clientes morosos (1) y no
morosos (0), y los valores pronosticados segun el modelo estimado. Asi las
cosas, el porcentaje correcto de clasificacion obtenido para el modelo de credit
scoring de la EDPYME Proempresa fue del 78,3%, mientras que, para la
CMAC de Tacna, se obtiene un porcentaje del 93,3% en los créditos
correctamente clasificados o, dicho de otro modo, en la precision con la que el
modelo consigue discriminar los casos entre ambos grupos (clientes que pagan
y clientes incumplidores). La representacion grafica de la informacion contenida
en las matrices de confusién las observamos en las figuras 1V.12 y V.13,
correspondientes a los graficos de grupos observados y probabilidades

pronosticadas para la EDPYME y la CMAC, respectivamente.

Tabla IV.44. Matriz de confusion. EDPYME Proempresa.

Tabla de clasificaciér?

Pronosticado
Y Porcentaje
Observado ,00 1,00 correcto
Paso1 Y ,00 1798 218 89,2
1,00 671 1401 67,6
Porcentaje global 78,3

a. El valor de corte es ,580

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.
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Figura IV.12. Histograma de probabilidades pronosticadas. EDPYME Proempresa.

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.

Tabla IV.45. Matriz de confusion. CMAC de Tacna.

Tabla de clasificacior?

Pronosticado
Y Porcentaje
Observado ,00 1,00 correcto
Paso1 Y ,00 5656 324 94,6
1,00 491 5647 92,0
Porcentaje global 93,3

a. El valor de corte es ,420

Fuente: SPSS. Elaboracion propia.
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Figura IV.13. Histograma de probabilidades pronosticadas. CMAC de Tacna.
Fuente: SPSS. Elaboracion propia.

Adicionalmente, el procedimiento de la curva COR aporta un método
valido para evaluar la realizacién de esquemas de clasificacién en los que la
variable dependiente se formula como dicotémica para clasificar a los sujetos
de una muestra, siendo aplicable este método para valorar el grado de acierto

obtenido en los modelos de scoring construidos.

La denominacién de curva COR (o curva ROC) tiene su origen en la
estimacion de errores de clasificacion en la transmisién y recepciéon de sefales.
Con posterioridad, utilizando la clasificacion como herramienta en los estudios
epidemioldgicos, fueron introducidos dos conceptos adicionales que
actualmente se emplean en la medicion del poder predictivo de un credit
scoring. Se trata de la sensibilidad y la especificidad, conceptos implantados
para medir la exactitud de una prueba de diagnodstico cuando se utiliza una
variable dependiente dicotémica. La sensibilidad se define como la probabilidad
de clasificar correctamente a un individuo cuyo estado real sea el definido

como positivo respecto a la condicion que estudia la prueba (conocida como
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proporcion de verdaderos positivos). En nuestro caso, la sensibilidad es la
probabilidad de clasificar correctamente a los clientes que atienden el pago de
sus deudas. Por el contrario, la especificidad es la probabilidad de clasificar
correctamente a un individuo cuyo estado real respecto a la condicidon
estudiada por la prueba es negativa (conocida como la diferencia entre uno y la
proporcion de falsos positivos). En definitiva, en nuestro caso la especificidad
es la probabilidad de clasificar correctamente a un cliente con un retraso en el

pago que supone un coste para la organizacion.

La tabla 1V.46 y la figura IV.14 muestran los valores de la sensibilidad y
especificidad para la EDPYME Proempresa. Analogamente, la tabla 1V.47 y la
figura IV.15 muestran lo mismo para la CMAC de Tacna. Adviértase que el
punto de corte (cutoff) 6ptimo que separa mejor los créditos solventes de los
incumplidores se estima tras el calculo de los valores de sensibilidad y
especificidad, ya que constituye la frontera donde la probabilidad de acierto es
mayor. En este sentido, hemos determinado un punto de corte 6ptimo situado
en 0,58 para la EDPYME y en 0,42 para la CMAC.

Tabla IV.46. Sensibilidad, especificidad y punto de corte 6ptimo. EDPYME

Proempresa.
PUNTO DE
CORTE SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD TOTAL
0,00 0,0 100,0 50,7
0,05 32 98,6 51,6
0,10 12,7 98,1 56,0
0,15 25,3 97,1 61,7
0,20 37,9 94,9 66,8
0,25 48,0 92,3 70,5
0,30 56,2 88,6 72,6
0,35 63,1 84,7 74,1
0,40 70,2 81,1 75,7
0,45 76,7 77,1 76,9
0,50 82,4 73,2 77,7
0,55 86,7 69,7 78,1
0,58 89,2 67,6 78,3
0,60 90,5 66,2 78,2
0,65 93,3 62,5 77,7
0,70 96,3 58,5 77,2
0,75 97,8 54,2 75,7
0,80 98,8 48,3 73,2
0,85 98,8 433 70,7
0,90 98,8 36,2 67,1
0,95 99,1 24,3 61,2
1,00 100,0 0,0 49,3

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura IV.14. Sensibilidad y especificidad. EDPYME Proempresa.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla IV.47. Sensibilidad, especificidad y punto de corte 6ptimo. CMAC de Tacna.

PUNTO DE
CORTE SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD TOTAL
0,00 0,0 100,0 50,7
0,05 2,8 100,0 52,0
0,10 9,3 100,0 55,2
0,15 22,6 100,0 61,8
0,20 40,4 99,8 70,5
0,25 58,9 99,4 79,4
0,30 74,9 98,4 86,8
0,35 86,6 96,5 91,6
0,40 93,0 93,5 93,2
0,42 94,6 92,0 93,3
0,45 93,2 89,7 92,9
0,50 97,8 84,2 90,9
0,55 98,3 77,5 87,7
0,60 98,7 71,7 85,0
0,65 98,8 67,2 82,8
0,70 99,0 62,6 80,5
0,75 99,1 57,2 77,9
0,80 99,1 51,8 75,2
0,85 99,1 47,3 72,9
0,90 99,1 41,3 69,8
0,95 99,1 35,0 66,7
1,00 100,0 0,0 49,3

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura IV.15. Sensibilidad y especificidad. CMAC de Tacna.

Fuente: Elaboracion propia.

Tal y como sefalan las figuras IV.16 y V.17, los valores de la
sensibilidad y especificidad se constituyen como las coordenadas de la curva
COR. Hemos de tener en cuenta que el valor de ésta oscila entre 0,5 y 1, de
forma que 1 indica discriminacion perfecta y 0,5 indica que la clasificacion que
se obtiene no es mejor que la obtenida clasificando casos al azar. Segun puede
observarse en las figuras mencionadas, al aproximarse la curva COR del
modelo a la esquina superior izquierda del grafico, se confirma que los modelos
disponen de una correcta capacidad de discriminacién entre los dos grupos de
clientes. Las tablas 1V.48 y IV.49 recogen la significatividad de esta prueba,
donde se observa que el area bajo la curva COR en el modelo de scoring de la
EDPYME alcanza el valor del 85,9%, mientras que para el modelo de scoring
de la CMAC el valor asciende al 97,5%. De acuerdo con la significacion de la
prueba, en ambos casos se rechaza la hipotesis nula de que el valor del area

verdadera toma el valor de 0,5.
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Figura IV.16. Curva COR. EDPYME Proempresa.
Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

CurvaCOR
1,04
_-'-'.‘-r-_-__
0,6
-
©
To6
e
w
o
v 04+
0,24
00-— 1 T T T T
00 02 04 06 0.8 10

1 - Especificidad

Figura IV.17. Curva COR. CMAC de Tacna.
Fuente: SPSS. Elaboracioén propia.
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CAPITULO IV: MODELO DE CREDIT SCORING PARA INSTITUCIONES DE MICROFINANZAS

Tabla IV.48. Area bajo la curva COR. EDPYME Proempresa.

Area bajo la curva

Variables resultado de contraste: Probabilidad pronosticada

Intervalo de confianza
asintético al 95%

Limite
Area Error tip.a Sig. asintética® | Limite inferior superior
,859 ,006 ,000 ,847 ,870

a. Bajo el supuesto no paramétrico
b. Hipétesis nula: area verdadera = 0,5

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Tabla IV.49. Area bajo la curva COR. CMAC de Tacna.

Area bajo la curva

Variables resultado de contraste: Probabilidad pronosticada

Intervalo de confianza
asintético al 95%

. ) Limite
Area Error t|’p.a Sig. asintética” | Limite inferior | superior
,975 ,002 ,000 ,972 ,978

La variable (o variables) de resultado de contraste: Probabilidad
pronosticada tiene al menos un empate entre el grupo de estado real
positivo y el grupo de estado real negativo. Los estadisticos pueden
estar sesgados .

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hipétesis nula: area verdadera = 0,5

Fuente: SPSS. Elaboracién propia.

Por ultimo, y para concluir la valoracion de los modelos, mencionar que
la presencia de valores atipicos en cada una de las variables explicativas para
los dos modelos estimados no es significativa. Lo expuesto puede comprobarse
a través de la variabilidad en las DFBETAS para cada una de las variables
explicativas que es muy reducida, segun se recogen en el anex