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RESUMEN

Para el desarrollo del presente trabajo, se tomé informacion de la base de datos de
una cartera de microcrédito, perteneciente a una entidad financiera colombiana,
dicha base contiene informacién de obligaciones desde Julio del 2016 hasta
diciembre de 2017. Al tomar esta informacion se busca determinar la Probabilidad
de incumplimiento (Pl) de mencionada cartera, apoyados en una estimacion
economeétrica, de forma particular, un modelo de Regresion Logistica Binaria. Para
encontrar esta Pl se tuvieron en cuenta 15 variables predictores y una variable
dependiente dicotdbmica que diferencia entre aquellos clientes que pagan y no
pagan, llamada para el estudio logit. Dentro de los primeros pasos para realizar este
estudio, se realizd6 un andlisis descriptivo de las variables, para comprender las
relaciones entre las predictores y la variable dependiente u objetivo. Seguido se
corrié el modelo de regresion logistica bajo el método “hacia adelante de Wald” con
el programa IBM SPSS; con los datos de un afio, es decir de julio de 2016 a junio
de 2017, se disefié el modelo y luego se aplicd una prueba Backtesting entre julio y
diciembre de 2017. Se debe tener en cuenta el siguiente comentario: La poblacion
objeto de estudio tenia la caracteristica, eran microcréditos castigados, en este
sentido el trabajo presenté un reto adicional al tener una poblaciéon con alta
probabilidad de no pagar; pero de acuerdo a la estrategia de recuperacion disefiada
por la entidad financiera, se observan recuperaciones menores, pero que llevan a

evaluar el fendbmeno desde una muestra estratificada.

Al utilizar la muestra, aplicando el modelo obtenido con la misma, se obtuvo un
porcentaje de acierto en la clasificacion del pago e impago de 88,8% y un area bajo
la curva (AUROC) del 92,2%, queriendo decir que el modelo posee un aceptable
nivel predictivo. Por ultimo, se realizd la prueba backtesting al modelo con las
personas que no habian pagado en ese afio para predecir su comportamiento de
pago en los restantes seis meses, esto dio un buen resultado de clasificacion,

adicional a eso se realizdé un andlisis descriptivo de los resultados, que arrojo el



modelo generando asi parametros para el riesgo de crédito, por tanto, se puede
asumir que el modelo logit es de gran utilidad para la entidad, al disminuir el riesgo

de crédito y aumentar la utilidad de la misma.

Palabras clave: regresién logistica, modelo logit, credit scoring, default,
backtesting, microcrédito.



INTRODUCCION

El sistema financiero es muy importante para el desarrollo y crecimiento de una
economia, por tanto, se debe estar atento a su buen funcionamiento y
administracion por parte de las entidades financieras, puesto que existen diversos
tipos de riesgo financiero, como es, el de liquidez, crédito, operativo, legal y de
mercado; entre todos ellos el enfoque principal de este trabajo esta en el riesgo de
crédito, mas precisamente en entidades con cartera de microcrédito. La importancia
de este sector radica en, que permite la concesion de financiamiento a una mayor
cantidad de personas, debido a requerimientos mas flexibles para la obtencién del
crédito, convirtiéendose en una herramienta de inclusion social para los pequefios
emprendedores, “el microcrédito constituye una de las herramientas mas
significativas para asignar capital...en estos negocios de reducida envergadura,
refuerza su productividad y eficiencia, y contribuye a la elevacion de los niveles de
ingreso y empleo en los sectores de menores recursos” (Calixto Salazar &

Casaverde Carranza, 2011, pag. 1).

“Después de las crisis financieras de 1999 y 2008, en Colombia y Estados Unidos
respectivamente, se hace evidente que el sistema financiero debe ser regulado de
tal manera que corrija las asimetrias de informacion, las cuales el mercado por si
solo no corrige” (Ochoa P, Galeano M, & Agudelo V, 2010, pag. 192). Entonces,
debido a sucesos como los mencionados, que han dejado al descubierto la
inestabilidad y la globalizacion de mercados financieros, se hizo evidente la
necesidad de la regulacion financiera, por tanto, se cre6 el Comité de Regulacion
Bancaria de Basilea, donde se dan lineamientos de regulacién internacional que
prontamente se convirtieron en pautas generales, seguidas por entidades
financieras a nivel mundial. En este orden se cre0 Basilea | en 1988, para resaltar
la importancia de mantener un capital minimo con el que se cubran los capitales
sujetos al riesgo de posibilidad de impago; en 2004 es aprobado el acuerdo

conocido como Basilea Il, donde se concluye que “las entidades financieras y de



microfinanzas (IMFs) supervisadas requieren adoptar procesos internos que sean
capaces de medir el riesgo de crédito” (Cantdn, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010,
pag. 90), por tanto se vuelve importante disponer de modelos de medicion
(scorings), con el fin de discriminar a los clientes segun su perfil de riesgo; ademas
de esto la calidad de informacién y las grandes bases de datos se vuelven
indispensables para cuantificar el riesgo.

Uno de los antecedentes mas importantes en materia de modelos economeétricos
para la cuantificacion del riesgo en microfinanzas, se encuentra en una investigacion
realizada en Bolivia por Schreiner (2002), para una entidad microfinanciera, en la
gue se buscaba comprobar si la aplicacion de dichos modelos resultaba tan benéfica
como en el caso de los créditos de consumo; de esta manera se concluyd lo
siguiente: “es beneficioso pues resalta caracteristicas de los individuos que influyen
en el riesgo...opera como un filtro para los créditos que pasaron una evaluacion
primaria pero siguen teniendo un alto riesgo estimado” (Arenas Diaz, Boccardi

Rodriguez, & Pifieyrua Ibafnez, 2012).

En este sentido, el presente estudio tiene como finalidad determinar la probabilidad
de incumplimiento y los factores que influyen en ella, en una cartera de microcrédito
perteneciente a una entidad financiera del pais, para clasificar los clientes como
buenos o malos pagadores. Es importante resaltar que para el desarrollo del trabajo
se tomo una base de datos cuya cartera de microcrédito se encuentra castigada, es
decir, esta conformada por créditos que la entidad considera de dificil cobro. Dicha
cartera pertenece a una casa de cobranza con cobertura nacional. El cuerpo del
trabajo esta dividido en cinco capitulos, en el primero se expone el planteamiento
del problema, donde se relatan las complicaciones que ha atravesado el sistema
financiero debido al riesgo de crédito, con un caso internacional y otro nacional, se
puntualizan las posibles causas del impago, sus consecuencias y se resalta la
importancia de la cartera en una entidad financiera como su principal fuente de
ingresos. En el capitulo dos se definen conceptos relevantes para la investigacion

como lo es el riesgo de crédito, la asimetria de la informacion, seleccién adversa y



riesgo moral, se sefialan las diferentes interpretaciones que ha tenido el riesgo de
crédito a través de las teorias econémicas. Asi mismo se hace referencia a los
acuerdos de Basilea I, Basilea Il y Basilea Ill, de manera conjunta con el sistema de
Administracion del Riesgo Crediticio (SARC) vigente en Colombia. También se
explican los modelos de credit scoring mas relevantes como son: Analisis
discriminante, logit o regresion logistica, redes neuronales y arboles de decision, se

destacan antecedentes del modelo scoring y se explica la formula de logit.

En el tercer capitulo se ensefia la metodologia empleada para la aplicacion del
modelo. En el capitulo cuarto se comparten los resultados del estudio: analisis
descriptivo de la probabilidad de incumplimiento, cruce de variables, aplicacion del
modelo y prueba backtesting. Por ultimo, se encuentra el capitulo quinto con las

conclusiones y recomendaciones.
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CAPITULO I: PROBLEMA

Planteamiento del problema

La (Bolsa de Valores de Colombia, 2014, pag. 21) define el sistema financiero como
el conjunto de instituciones y operaciones, por medio de las que se transfieren
recursos de un sector superavitario a uno deficitario (empresas que requieren
financiacion). Este sistema comprende el mercado bancario (intermediario) y el de
valores (no intermediados). EI mercado bancario estd compuesto por instituciones
que captan recursos del publico, principalmente en forma de depdsitos y su
estructura esta formada por establecimientos de crédito y demas entidades que
realizan operaciones similares; dentro de la primera categoria mencionada se
encuentran los bancos comerciales, corporaciones financieras y las compaiiias de

financiamiento comercial (Bolsa de Valores de Colombia, 2014, pag. 22).

Sin embargo, el sistema financiero a atravesado por varias crisis a través de los
afos, un ejemplo de ello es la metodologia para el calculo de intereses en créditos
hipotecarios, basado en la unidad de poder adquisitivo (UPAC) empleado en
Colombia. De acuerdo al (Banco de la Republica, 2015) fue implementado por el
presidente Misael Pastrana en el afio 1972, con el objetivo de mantener el poder
adquisitivo de la moneda e incentivar el crédito hipotecario para la construccion de
vivienda; para ese efecto se cobraba un interés de acuerdo al porcentaje de la
inflacion. Se creia que este era el mejor sistema ya que incentivaba el ahorro y la
obtencion de créditos adecuados, pues los ingresos salariales se ajustaban a la
inflacién, del mismo modo que los intereses crediticios se ajustaban a ella. A pesar
de esto, el sistema UPAC cambio su disefio original, “tras una reforma empezo a
cambiar con la tasa DTF, la cual cambiaba segun el comportamiento del sistema

financiero” (Banco de la Republica, 2015); fue entonces en la década de los 90 que
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el DTF subi6 en porcentajes muy altos que sobrepasaban el IPC. Pero ¢Por qué
subieron los porcentajes? De acuerdo a (Urrutia & Namen, 2011, pags. 300-301)

“La burbuja de construccion saturo6 el mercado, fendmeno que en 1997
y 1998 coincide con la crisis econdmica y financiera de Asia y la
moratoria de Rusia que produjo una reversion de los flujos de capital
hacia los paises emergentes, entre ellos Colombia, que se encontraba
muy vulnerable debido al aumento de deuda publica y privada en ese
periodo; la reversion en los flujos de capital aumento las tasas de
interés a razén de las expectativas de devaluacion, reducciéon de
liquidez y aumento del riego pais. Al aumentar la tasa de interés con
la crisis internacional en 1997-1998, la inclusion del DTF en el calculo
del UPAC aumenté las cuotas de amortizacion y el valor de las deudas
hipotecarias al tiempo que cayeron los precios de la finca raiz”.
Como consecuencia de la situacion mencionada, los créditos resultaron impagables
para las familias, por tanto, se afecté todo el sistema financiero, especialmente las

corporaciones de Ahorro y Vivienda puesto que surgieron altas carteras morosas.

Mas adelante, en el ambito internacional se presenta la crisis del 2008 en Estados
Unidos, donde (Zurita Gonzélez, Martinez Pérez, & Rodriguez Montoya, 2009, pag.
18), afirman que el preludio de esta situacién estuvo dado por la burbuja de acciones
de empresas tecnoldgicas y el ataque terrorista a las Torres Gemelas del 2001,
quienes fueron precursoras de la politica expansionista tomada para impulsar la
economia. Por su parte (Machinea, 2009, pag. 42), afirma que obedeci6 a una
politica monetaria excesivamente expansiva de la Reserva Federal desde fines de
2001 hasta diciembre de 2004, que se manifestd en tasas de interés inferiores al
2%. Ello provocé que los bancos pudieran otorgar créditos hipotecarios “baratos”,
generando una gran demanda de bienes inmobiliarios, que al mismo tiempo
estimulé un incremento impresionante en el precio de estos (Pineda Salido, pag.

143). De esta forma, cuando las tasas llegaron a niveles minimos, la corriente de
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créditos alcanzé a las familias de menores ingresos y escaso 0 nulo historial
crediticio (Osorio, 2008, pag. 2), dando lugar a las hipotecas subprime “créditos
hipotecarios otorgados a prestatarios riesgosos” (Romo, 2009, pag. 956). Los
bancos también idearon formas para poder prestar a los clientes, un ejemplo de ello
fue: “Préstamo de tasa ajustable (AMR) con opcién de pago: esta es una hipoteca
cuya tasa de interés no es fija, sino que cambia durante la vida util del préstamo
basandose en los movimientos de un indice de interés” (Pineda Salido, pag. 144).

Lo cual indica que al incrementar las tasas se incrementara la deuda también.

Mas adelante, debido a la guerra de Irak que redujo la oferta de petrdleo y la
disminucién en la produccién de alimentos causada por los subsidios a la
produccion de biocombustibles, los precios de la canasta familiar subieron,
entonces los bancos centrales elevaron la tasa de interés del 1% (2004) al 5,25%
(2007) para contener la inflacion. El aumento de tasas hipotecarias junto a la subida
de precios en alimentos y petréleo, hizo impagables las hipotecas (Ferrari, 2008,
pag. 58); como consecuencia el valor de los inmuebles comenzo a bajar, las familias
perdieron poder adquisitivo y entonces se incremento la morosidad; pero habia un
problema adicional ya que las entidades financieras ante las bajas tasas de interés
(menor rentabilidad), agruparon las hipotecas en paquetes para luego venderlas en
el sistema financiero mundial y para superar la baja calificacion de calidad de crédito
de los bonos, estos eran agrupados “...entre riesgo alto, medio y bajo” (Osorio,
2008, pag. 3). Finalmente, la inflacion de precios, sumada a la de los combustibles,
el incremento de las tasas de interés y la pérdida de valor de las viviendas hizo
impagables las hipotecas, “...lo que llevo al derrumbe de los derivados financieros”
entendido como un activo financiero cuyo valor cambia o se deriva de los cambios
en otro activo llamado activo subyacente, (Ferrari, 2008, pag. 62) (hipotecas
subprime vendidas por el mundo). De esta manera, se dejé en evidencia a las
calificadoras de riesgo, quienes “...tenian conflictos de interés en la calificacién de
derivados emitidos por los bancos que pagaban la calificacion” (Ferrari, 2008, pag.
62), puesto que subestimaron la probabilidad de impago. También condujo a la
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iliquidez y a la insolvencia de los bancos; por tanto muchos quebraron, fueron
absorbidos o se convirtieron en bancos comerciales (Ferrari, 2008, pags. 58-59 ).
Un ejemplo es la liquidacion del banco de inversion Lehman Brothers el 15 de
septiembre del 2008; se calcula que como consecuencia las pérdidas del sistema

financiero alcanzaron los 500.000 millones de délares (Machinea, 2009, pag. 46).

Los eventos anteriormente descritos dejan al descubierto la insuficiente regulacion
por parte de los entes de control del sistema financiero, la necesidad de ejercer
control y seguimiento por parte de las entidades financieras para el otorgamiento de
créditos y el mantenimiento de provisiones que puedan respaldar y/o anticiparse a
las perdidas y la posibilidad de deterioro en la capacidad de pago de los clientes. La
afirmacién reciente es apoyada por (Hernandez, 2004, pag. 2) quien dice que una
entidad financiera debe identificar, monitorear, medir y controlar el riesgo. Del
mismo modo la (Superintendecia Financiera de Colombia, 1995) en la circular
externa 100 expone que “las entidades vigiladas deben evaluar permanentemente
el riesgo incorporado en sus activos crediticios, tanto en el momento de otorgar
créditos como a lo largo de la vida de los mismos, incluidos los casos de

reestructuraciones”.

Asi como las crisis mencionadas, el sistema financiero ha presentado muchas mas;
que han dado pie, para la creacion de instituciones y/o acuerdos sobre la prevencién
y control del riesgo de crédito, tal como el Comité de Supervisibn Bancaria de
Basilea que fue creado en 1973 tras la caida del sistema de tasas fijas en materia
de intereses, la internacionalizacion de los mercados financieros y la insolvencia de
los bancos Bankhaus Herstatt y Franklin National Bank (Ustariz Gonzéalez, 2003,

pag. 435). Este comité define el impago segun los requisitos de capital asi:

“Se considera impago cuando uno o mas de los eventos siguientes

haya tenido lugar:
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e Se determina que es improbable que el deudor cumpla por completo
con las obligaciones contraidas (principal, intereses u honorarios).

e Un suceso de pérdida asociada al riesgo de crédito asociado a
cualquiera de las obligaciones del deudor, tales como la dotacién de
una provision especifica, o0 la reestructuracion en dificultades
implicando la condonacién o el aplazamiento del principal, los
intereses, o los honorarios.

e EIl deudor se retrasé mas de noventa dias en cualquiera de sus
obligaciones crediticias.

e El deudor ha solicitado quiebra o una proteccion similar de sus

acreedores (Trigo Martinez, 2009, pag. 70)”.

Pero ¢Cuales son las causas de que dichos eventos sucedan? Las causas de
impago son variadas, entre ellas se puede nombrar algunas variables
macroecondémicas que lo dificultan; (Fernandez Castafio & Peréz Ramirez, 2005,
pag. 64) nombran la tasa de desempleo, explicando que a mayor empleo, menor
morosidad; la inflacion; PIB y el DTF (menor DTF, menor morosidad). Del mismo
modo se encuentra el riesgo moral y la seleccion adversa, refiriéndose el primero al
cambio de motivaciones que puede tener el deudor que lo pueden llevar a preferir
no pagar; mientras que la seleccién adversa se refiere al cliente riesgoso del que no
se tiene informacién y por tanto no se puede elegir correctamente quién representa
un buen o mal crédito (Delvasto, 2006, pag. 221). En este sentido se encuentra la
ley 1380 del 2010 del régimen de insolvencia, que representa una amenaza para
estas entidades pues en ella se pueden acoger las personas deudoras; tiene por
objeto permitirle al deudor (persona natural no comerciante), acogerse a un
procedimiento legal, que, mediante un tramite de negociacion de deudas en
audiencia de conciliacion extrajudicial se celebre un acuerdo de pago con sus
acreedores y cumplir asi con sus obligaciones. Ademas, afirma que para que el

deudor se declare insolvente, debe estar en cesacion de pagos y esto se da cuando
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“‘implica el pago de dos 0 més obligaciones a favor de dos o0 mas acreedores, por
mas de 90 dias o cursen en su contra una o mas demandas de ejecucion o de
jurisdiccion, exigiendo el pago de alguna de sus obligaciones” (Confederacion

colombiana de consumidores, 2010).

También es significativo mencionar que la cartera de créditos es el activo mas
importante de las Entidades de Intermediacién Financiera (EIF), debido a que
constituye la principal fuente generadora de ingresos, por lo que las operaciones de
crédito deben realizarse de acuerdo a estrategias, politicas y procedimientos
establecidos por cada EIF (Autoridad De Supervision Del Sistema Financiero, 2010,

pag. 2).

Dada la relevancia de la cartera es significativo considerar que el impago de los
clientes y el no tener un sistema de administracion del riesgo adecuado, puede traer
consecuencias negativas, tanto para la institucion como para el sistema financiero
en general, como ocurrié en las crisis nombradas (UPAC y Crisis del 2008). (Sagner
T, 2012, pag. 28) Sefala al riesgo de crédito como una de las principales causas de
las crisis bancarias, tanto de caracter sistémico como individual, ademas se pueden
generar pérdidas fiscales elevadas que afectan negativamente el desempefio del
sector financiero y su estabilidad. Agregado a esto (Nancy Eugenia Zamudio Gomez
, 2007) Afirma que: “Cuando las entidades no cuentan con buenos sistemas de
administracion y manejo del riesgo, dejan como consecuencia incrementos en el
incumplimiento por parte de los clientes, deterioro en la calidad de la cartera y
reduccion de las utilidades de los bancos”. En el caso particular de la casa de
cobranza en la que se realiza este estudio, se puede evidenciar el problema de
impago por parte de los clientes de una manera mucho mas severa y resaltable, ya
que, de una cartera de alrededor 18.000 créditos pertenecientes a un afo, solo se
paga el 9% de ellos. De alli surge la necesidad de estas entidades por conocer de

manera anticipada qué valor podran recuperar de cada compra de cartera.
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Por lo tanto, las entidades deben “evaluar permanentemente el riesgo incorporado
en sus activos crediticios, tanto en el momento de otorgar créditos como a lo largo
de la vida de los mismos, incluidos los casos de reestructuraciones. Para tal efecto,
las entidades deben adoptar un SARC” [Sistema de administracion del Riesgo de
Crédito] (Superintendecia Financiera de Colombia, 1995, pag. 2). Dentro de los
elementos que componen el sistema se encuentran los modelos internos que
“deben determinar la pérdida esperada por la exposicion al riesgo de crédito (RC)”
(Superintendecia Financiera de Colombia, 1995, pag. 7) mediante la medicion de la
probabilidad de incumplimiento, entonces, se hace pertinente el uso de un modelo
como el Logit probit para establecer dicho indicador. Estos modelos son de mucha
ayuda para contrarrestar el riesgo de crédito ya que “permiten optimizar la
evaluacion del desempefio, el rendimiento sobre el capital ajustado por riesgo, las
decisiones relativas a la operacion, el analisis de rentabilidad asi como la toma de
decisiones respecto a la estructura de capital” (Helizondo, 2012, pag. 43).

Tomando en cuenta la importancia de la cartera en una entidad financiera al ser
esta la principal fuente generadora de ingresos y las consecuencias negativas que
puede contraer la falta de control y seguimiento de los créditos, tanto para la entidad
en si misma como para el sistema financiero en general, se considera importante
determinar: ¢Cuél es la probabilidad de incumplimiento de una cartera de

microcrédito en una entidad del sistema financiero colombiano, en el afio 20177

Justificacion

(Crespo G, 2011, pag. 28) Afirma que las entidades financieras deben identificar y
medir con precision los riesgos para posteriormente controlarlos y evaluarlos de
forma apropiada, por lo que la administracién financiera del riesgo se ha convertido
en una herramienta esencial para la supervivencia de estos negocios. Debido a la

alta responsabilidad que asumen dichas entidades, al captar y colocar recursos
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econOémicos, estas se preocupan por llevar el control del riesgo de crédito, para

tener una certera precision de su actividad.

En este sentido, se plantea en el presente trabajo de investigacién, suministrar una
base tedrica, la cual argumentara acerca del mejor modelo Credit Scoring, con el fin
de calcular la probabilidad de incumplimiento o impago de los créditos (riesgo
crediticio), para una casa de cobranza con una cartera nacional. (Salazar Villano,
2013, pag. 417) Afirma en su articulo de investigacion que:

“Existe un punto de encuentro tedrico-practico que hace del riesgo
crediticio una temética relevante de estudio y mas adn en un contexto
municipal en Colombia en donde, a pesar de la creciente participacion
del sector financiero en la actividad productiva, no se ha abordado en

ningun documento de investigacion”.

Bajo dicha afirmacion esta propuesta de trabajo cobra importancia ya que aporta
una base teodrica y brinda apoyo a las entidades financieras que deseen identificar,
los principales componentes a tener en cuenta en el célculo del riesgo de crédito de
cartera. La creacién e implementacion de modelos internos para el calculo del riesgo
de crédito en las entidades financieras, conlleva ciertos beneficios expresados por
(Gutiérrez Girault, 2007, pag. 5) “son mas eficientes a la vez que sus predicciones
mMAs objetivas y consistentes, por lo que pueden analizar y tomar decisiones sobre
una gran cantidad de solicitudes de crédito en poco tiempo y a un bajo costo”. De
este modo se puede decir que, prestan un apoyo importante al analista financiero
en el momento de identificar el riesgo, para de esta forma tomar decisiones mas
acertadas a menor costo y en poco tiempo. Es importante resaltar también la
transicion de la NIC 39 a la NIIF 9 sobre instrumentos financieros, de acuerdo al
(Instituto Nacional de Contadores Publicos , 2015) en Colombia, el modelo de
“perdida incurrida” (NIC 39) perdi6 credibilidad a raiz de la crisis financiera del 2008,
ya que el conocimiento de la perdida presente no era suficiente, se necesitaba
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conocer la “pérdida esperada” ya que de esta manera se podrian predecir las
pérdidas futuras de forma temprana y provisionarlas. Por lo anterior cobra relevancia
un modelo interno como el logit, ya que este le permite a la entidad acercarse a las
cifras de probabilidad de incumplimiento de cada cliente y poder mitigar o prevenirse
ante futuros defaults; en el caso particular de la casa de cobranza le va a permitir
pronosticar cuanto dinero va a poder recuperar de dicha cartera y de esta forma
dimensionar su rentabilidad. Adicional a eso, (Tamara Ayus, Aristizadbal, &
Velasquez, 2012, pag. 107) afiade que seleccionar un modelo que permita predecir
el riesgo crediticio, y reduzca la provision de la pérdida esperada sin necesidad de
aumentar el riesgo, aumenta la rentabilidad a traves de la liberacion de fondos que
pueden ser colocados en el mercado financiero. En ese orden de ideas la
implementacion de dicho modelo busca contrarrestar el riesgo y la optimizacion de

los recursos.

También servira como un referente adicional para quienes deseen implementar el
modelo para la cuantificacion del riesgo crediticio. Por otro lado, el desarrollo de
esta investigacion traerd beneficios en cuanto al trabajo de grado, que se debe
presentar para finalizar la carrera de Finanzas y Negocios Internacionales. Adicional
a eso, es pertinente rescatar que contraer posibles beneficios a la Corporacién
Universitaria Autbnoma del cauca, ya que esta tiene planeado hacer un articulo de
investigaciéon con dicha informacion, para ser postulado a una revista cientifica
indexada; que en cuanto se publique, representara un gran reconocimiento tanto

para la universidad, como para las personas involucradas.
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Objetivo general

Establecer la probabilidad de incumplimiento de una cartera de microcrédito, en

una entidad del sistema financiero colombiano en el afio 2017.

Objetivos

especificos

Desarrollar un analisis descriptivo de la cartera de microcrédito de la
entidad financiera bancaria, para determinar sus caracteristicas
principales.

Generar un modelo de regresion logistica, para calcular la probabilidad
de incumplimiento con el mejor grado de ajuste a las observaciones
historicas.

Conocer el desempefio del modelo en el comportamiento real del

incumplimiento de la entidad, mediante pruebas de backtesting.

Identificar pardmetros para el riesgo de crédito, teniendo en cuenta la

probabilidad de incumplimiento obtenida.
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CAPITULO Il: MARCO TEORICO Y REFERENTES CONCEPTUALES

Bases teodricas

En finanzas el riesgo es “la posibilidad de que se sufra un perjuicio de caracter
econdémico, ocasionado por la incertidumbre en el comportamiento de variables
econdémicas a futuro” (Avila Bustos, 2005, pag. 6). De acuerdo a la cartilla No.2
coordinada por el (Autorregulador del Mercado de Valores de Colombia, 2014, pag.
6) se encuentra clasificado en cuantificable y no cuantificable; dentro de los
cuantificables se haya el riesgo de mercado, liquidez y crédito mientras que en los
no cuantificables esta el operacional, legal, reputacional y estratégico. Ahora, el
enfoque de este trabajo va dirigido al riesgo de crédito que se define como “la
posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus
activos, como consecuencia de que un deudor o contraparte incumpla sus
obligaciones” (Superintendecia Financiera de Colombia, 1995, pag. 2). De igual
modo, en este tipo de riesgo se considera muy importante la informacion, todos los
negocios requieren de ella pero de forma especial los establecimientos de crédito,
y esto se debe a la naturaleza propia de estos agentes, en el que transfieren
recursos de un sector superavitario a uno deficitario; en el manejo de dicha
informacion se presenta un problema denominado “asimetria de la informacion”
(Delvasto, 2006, pag. 218). Esta se muestra cuando los participantes del negocio
bancario no cuentan con informacién o es insuficiente, impidiendo que se tomen
decisiones acertadas y por ello se incurra en costos de transaccion (Delvasto, 2006,
pag. 220). Estas fallas traen los denominados efectos de seleccion adversa y riesgo
moral; la seleccion adversa, segun (Rodriguez Sanchez, 2001, pag. 51) ocurre
“cuando debido a la asimetria de informacion no logran diferenciar un buen proyecto
de uno malo” por tanto, la falta de informacion puede llevar a optar por la opcién
equivocada. El riesgo moral por otro lado, surge una vez desembolsados o

entregados los recursos, en aquel momento hay cambio de incentivos en el
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prestatario, por ello podra tomar diferentes actitudes dependiendo de como sea su
comportamiento con respecto al riesgo (Delvasto, 2006, pag. 221), es decir que la

persona puede decidir no pagar.

Desde el siglo XVIII el riesgo de crédito ha tenido diferentes interpretaciones y se
hace necesario nombrar algunas teorias que se enfocaban en ello a partir de la
disciplina econdmica. Desde el punto de vista de la teoria neoclasica, en el estudio
de (Salazar Villano, 2013, pag. 417) se expresa que no existe el riesgo de crédito
pues no deberian haber perdidas si se asume el supuesto de competencia perfecta,
las perdidas serian generadas por la falta de flexibilidad en su estructura de costos,
“...por otro lado, si se habla de un escenario de competencia no perfecta, las
pérdidas bancarias surgirian de las estrategias de juego de las firmas (bancos)” .
De acuerdo a Adam Smith (1776), citado por (Salazar Villano, 2013, pag. 417), “el
tipo de interes corriente mas bajo debe ser algo mas que suficiente para compensar

las perdidas ocasionales a las que los prestamos estan expuestos”. En la teoria

general de Keynes (1936), mediante el concepto de “eficiencia marginal del capital”
se explica el riesgo de crédito de acuerdo a (Salazar Villano, 2013, pag. 418),
teniendo en cuenta las expectativas frente a ingresos futuros, también da lugar al
azar moral, es decir que el prestatario no posea la voluntad de pagar o el

incumplimiento involuntario que dejaria en evidencia el fallo de las expectativas.

Por otro lado, de la perspectiva neoinstitucionalista se rescata la teoria de la
informacion de Stigler (1961), quien la define como un “bien econémico” que lleva
inmersos costos de produccion que en el caso de las instituciones bancarias se ven
reflejados en todos los métodos usados, para llevar al cliente la informacién sobre

la adquisicion del crédito, “...en este sentido todo desajuste de la informacién
generaria riesgo en el mercado de crédito” (Salazar Villano, 2013, pag. 418) . Para

concluir esta teoria, el neoinstitucionalismo considera que las entidades financieras
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son canalizadoras de riesgo que deben determinar qué cliente se considera un buen
crédito; (Salazar Villano, 2013, pag. 419) sefiala que para ello, se debe tener en
cuenta dos tipos de costos: los “ex ante” que son aquellos en que se incurre al
realizar el estudio de crédito; y los ex post, referentes a los cotos dados por las

transacciones realizadas que divergen las especificaciones originales del acuerdo.

Una vez vistas algunas teorias econdmicas que estudian el riesgo de crédito, se
hace necesario conocer las instituciones y/o acuerdos mas relevantes, que realizan
sugerencias a todas las entidades crediticias para el manejo y control del riesgo,
para tal efecto se tiene en cuenta lo siguiente. El Banco Internacional de Pagos ha
sido una institucion que, desde los afios treinta, por medio de comités conformados
por expertos internacionales, formula recomendaciones en temas financieros y
bancarios, uno de esos comités es el Comité de Supervisidbn Bancaria de Basilea
fundado en 1974, cuyo objetivo es formular estdndares de supervision y
recomendaciones de practica de buen gobierno en las entidades financieras (Pérez
Ramirez & Fernandez Castafio, 2007, pag. 79). El comité de supervision bancaria
de Basilea consciente de que las instituciones se enfrentan al riesgo de crédito,
hace publico el Acuerdo de Capitales de Basilea en 1988, el cual es conocido como
Basilea I, en donde se hacen las recomendaciones necesarias, dada la importancia
de asegurar la estabilidad del sistema y mantener un capital minimo con el que se
cubran los capitales sujetos al riesgo de posibilidad de impago, el cual se llamo
capital minimo regulatorio (Ochoa P, Galeano M, & Agudelo V, 2010, pag. 195), sin
embargo, Basilea | no tomaba en cuenta diferentes niveles de calidad del activo,
diferentes calidades del pagador ni diversificacion de la cartera, en ese sentido se
crea Basilea Il donde se pretende entre otros, tener en cuenta los puntos
mencionados y generar fortalezas frente a la medicion e identificacion del riesgo.
Basilea Il fue hecho publico en 2004 y obtuvo una version mas completa en 2006;
este acuerdo recomienda la gestion del sistema financiero basado en tres pilares

fundamentales:
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1. Requisitos de capital minimo: cubrimiento de capital en riesgo
2. Proceso de examen supervisor: donde el ente supervisor
cumple un papel primordial en la vigilancia y supervision de la
administracion por parte de las entidades financieras.
3. La disciplina de mercado: acceso y transparencia de la
informacion suministrada por las entidades financieras. (Ochoa P,
Galeano M, & Agudelo V, 2010, pag. 195)
Pero de estos el mas destacable para fines del estudio es “Requisitos de capital
minimo”, ya que establece cdmo definir los recursos propios del banco en funcién
del riesgo de crédito, con el objetivo de generar provisiones ante el deterioro de la
cartera; para este fin se tienen dos opciones: la primera es realizar evaluaciones por
parte de entidades externas y la segunda en la que se hace mas énfasis, son los
indicadores internos (Salazar Villano, 2013, pag. 419). En el requerimiento de
provisiones también se defienden los modelos de seguimiento, en donde se pueden
encontrar las matrices de transicion donde basicamente, se permite determinar que
créditos (personas) se estan deteriorando y por tal motivo se deben provisionar mas;
“La aplicacién Creditmetrics de JP Morgan fue desarrollada en 1997 y utiliza las
matrices de transicion para medir el riesgo de crédito. Para nuestro caso se define
pij como la probabilidad de que un deudor con calificacién crediticia i pueda “migrar”
0 moverse a otra calificacién crediticia j en un horizonte de tiempo dado” (Tamara
Ayus, Aristizabal, & Velasquez, 2012, pag. 110). En el afio 2010 se planted la

normatividad mas resiente del Acuerdo Basilea Ill, donde se exige:

capital de calidad (al menos la mitad del capital debe ser nivel 1),
requerimiento minimo de capital de nivel 1 del 6%, mantener un
“colchén de conservacion” del 2,5% del capital ordinario y un cochon
de capital anticiclico calibrado entre 0y 2,5% de los recursos propios;
esto ultimo con el fin de que las entidades posean una reserva en la
fase alta del ciclo economico que permita contrarrestar las perdidas

en periodos de tension (Caruana, 2010, pags. 2-4).
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Pasando del ambito internacional al nacional, en Colombia la Superintendencia
Financiera de Colombia (SFC) mediante la Carta Circular 31 y la Circular Externa
11 de 2002, exige que todas las instituciones financieras implementen un sistema
de Administracion del Riesgo Crediticio (SARC); teniendo en cuenta la volatilidad
de las variables financieras gracias a la globalizacién del mercado. De acuerdo a
(Ochoa P., Galeano M., & Agudelo V., 2010, pag. 195) el Riesgo crediticio (SARC)

se define asi:

Un conjunto de politicas, procedimientos, metodologias, herramientas
informéticas y capital fisico y humano de las entidades financieras,
dirigidas hacia la adquisiciéon de conocimientos, medicién y control de
riesgos crediticios, en los que incurre una entidad dentro del giro

normal de su negocio.

La circular externa 100 de 1995, capitulo 2 de la (Superintendecia Financiera de
Colombia, 1995, pag. 3) contempla los siguientes elementos basicos del SARC
“Politicas de administracion del RC, procesos de administracion del RC, modelos
internos o de referencia para la estimacion o cuantificacion de pérdidas esperadas,

sistema de provisiones para cubrir el RC, procesos de control interno”.

Dentro de la definicién anterior se resalta la especificacion de modelos internos o
de referencia para la estimacion o cuantificacién de pérdidas esperadas, en el caso
del SARC enfocados al riesgo individual que en este asunto es importante
contemplar ya que el estudio va dirigido al riesgo de crédito de cartera; y aunque
“en el analisis de riesgo de crédito es en el que menos se han desarrollado
metodologias para medirlo, debido a las dificultades para la medicion e identificacion
de los factores que intervienen” (Tamara Ayus, Aristizabal, & Velasquez, 2012, pag.
110), los avances que se han realizado relacionados a la estadistica, la econometria
y las finanzas han permitido crear diferentes modelos de credit scoring, estos

modelos son denominados como “algoritmos que de manera automatica evaluan el
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riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento o de alguien que ya es cliente
de la entidad” (Gutiérrez Girault, 2007, pag. 3).

De acuerdo con (Gutiérrez Girault, 2007, pag. 1) la utilizacién de modelos de credit
scoring para estimar la probabilidad de default de un cliente, empezé en los afios
70y se volvio popular en los 90’s, debido a la necesidad de las entidades financieras
de conservar un activo (cartera) optimo, acompafiado de un nivel de rentabilidad
bueno. En seguida se nombraran algunos de los modelos mas utilizados e
importantes, a tener en cuenta a través de la historia: en primer lugar se encuentra
el Andlisis discriminante; que de acuerdo a (Cantén, Lara Rubio, & Camino Blasco,
2010, pag. 91) clasifica buenos y malos pagadores en el momento de realizar un
crédito, por medio de la diferenciacion de caracteristicas que definen a cada grupo.
Entre sus inconvenientes se encuentra la rigidez para cumplir las hipotesis de
linealidad, normalidad, homocedasticidad e independencia. Los autores (Cantén,
Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 92) afirman que, Altman (1968) desarroll6
la metodologia Z —Score que determinaba la probabilidad de quiebra empresarial,
aplicando estas variables: ingresos netos/ventas, ganancias retenidas/activos,
EBIT/activos, valor de mercado del patrimonio neto/valor libros de la deuda y

ventas/activos.

En seguida se encuentra el modelo logit o de regresiéon logistica, este permite
calcular la probabilidad de que el individuo pertenezca a un grupo (cumplido o
incumplido), esta clasificacion se hace de acuerdo a las variables independientes
que explican el resultado de “Y” (variable dependiente), en este modelo “...no es
necesario plantear hipoétesis de partida, como por ejemplo la normalidad de la
distribucion de las variables... presenta la ventaja de...mantener la variable
explicada siempre dentro de un rango de variacion entre cero y uno” (Cantén, Lara

Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 92). Por otro lado, se encuentra, el modelo de
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Redes neuronales, que emula la estructura y el comportamiento del cerebro; la red
esta formada por procesadores simples, llamados nodos, que estan interconectados
entre si. “...La finalidad de cada nodo es dar respuesta a una determinada sefial de

entrada...” sin embargo, “... el uso de esta técnica resulta complicado pues el
proceso interno de aprendizaje funciona como caja negra, donde la comprension de
lo que ocurre dentro demanda de conocimientos especializados” (Canton, Lara
Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 92). Por altimo, (Fl6rez Lopez, 2007, pag. 77)
establece que los modelos de arboles de decision son de clasificacion jerarquica y
secuencial que dividen un conjunto de datos (N), cada arbol integra tres
componentes basicos: los nodos de decisién, las ramas y los nodos terminales
(hojas); el orden en que van surgiendo los nodos es debido a la importancia de las
variables explicativas. Un punto en contra del modelo es que llevan una dificil

comprension interna (Canton, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 93).

Después de dar una breve introduccion de los modelos de credit scoring mas
destacados, es importante resaltar que el modelo Logit es considerado como el mas
adecuado y superior en cuanto a algunas ventajas que aportan sus caracteristicas
para el andlisis del riesgo de crédito, frente a los otros. Esta idea es corroborada por
(Tamara Ayus, Aristizabal, & Velasquez, 2012, pag. 107) quienes plantean que
Lennox compara la capacidad de prediccion de los modelos probit y logit frente al
analisis discriminante, para demostrar que los dos primeros poseen mayor
capacidad predictiva en cuanto a la probabilidad de incumplimiento. Del mismo
modo, (Salazar Villano, 2013, pag. 421) afirma que el enfoque logit se considera
adecuado ya que se adapta a la informacion de fuentes primarias y secundarias
disponibles en el quehacer bancario. Por otro lado, (Moscote Flérez & Rincon, 2012,
pag. 127) resaltan las ventajas que posee el modelo, aseverando que “Es una
funcion flexible y facil de utilizar, tiene una interpretacion relativamente sencilla, la
evidencia empirica ha demostrado, que este modelo es adecuado en la mayoria de

los casos en los cuales la respuesta es binaria”.
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Antecedentes

Los avances que se han realizado en estadistica, econometria y finanzas han
permitido crear diferentes modelos de credit scoring, estos modelos son
denominados como “algoritmos que de manera automatica evaluan el riesgo de
crédito de un solicitante de financiamiento o de alguien que ya es cliente de la
entidad” (Gutiérrez Girault, 2007, pag. 3).

De acuerdo con (Gutiérrez Girault, 2007, pag. 1) la utilizacion de modelos de credit
scoring para estimar la probabilidad de default de un cliente, empezd en los afios
70y se volvio popular en los 90’s, debido a la necesidad de las entidades financieras

de conservar un activo (cartera) optimo.

Para empezar en 1941 Durand “utilizo caracteristicas del solicitante para generar
un indice de calificacion que permitiese definir si otorgar o negar un crédito de
consumo” (Salazar Villano, 2013, pag. 5), por otra parte en 1968 Altman “aplico el
modelo Z-scorel5 en créditos comerciales; sin embargo tal enfoque sigue siendo
empleado para medir el riesgo en créditos a persona natural” (Salazar Villano,
2013). Después en 1970, Orgler utilizdé un analisis de regresién lineal para créditos
comerciales y sélo reviso los créditos vigentes (Moreno Valencia , 2013, pag. 15).
Se debe agregar que en 1971, el mismo autor empleo un enfoque de regresion para
evaluar los créditos de consumo especiales, consigo trajo como resultado que la
informacion no incluida en el formulario de solicitud tenia una mejor capacidad de
prediccion que la informacion proporcionada inicialmente por el solicitante, al
evaluar la calidad de los préstamos futuros (Moreno Valencia , 2013, pag. 15). Por
otra parte, En 1979, Chandler y Coffman “hicieron un andlisis comparativo entre el
scoring de crédito y el juicio de un evaluador de créditos, donde ambos sistemas
indicaban, en promedio, cuéal de los dos grupos en que se clasificaban los individuos,
tenia mejor comportamiento” (Moreno Valencia , 2013, pag. 15). Asi mismo en 1980
Ohlson expresa que “el modelo logit se convirtido en una metodologia estandar para

pronosticar la probabilidad de quiebra o el estado de Default de los créditos”; en
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este mismo afio Wiginton “examiné la eficacia de los modelos Logit encontrando un
mejor poder de prediccidn y eficientes procesos de sensibilidad y estimacion de los
analisis discriminantes” ( Rodriguez Guevara & Trespalacios Carrasquilla, pag. 2).

Asi mismo Jhon C.

“crea un estudio de contrastacion de los modelos logisticos frente a
los analisis discriminantes, en el cual, demuestra que el ajuste de un
modelo Logit tiene mejores repercusiones en la prediccion por su
mejor comprensién de los resultados binomiales, mejores ajustes en
las variables, y opciones de medir sensibilidad y puntos de corte mas
precisos” ( Rodriguez Guevara & Trespalacios Carrasquilla, pag. 4).

En 1984 (Adrich & Nelson, 1984) examinan tres técnicas (modelos de probabilidad
lineal, probit y logit) que son adecuadas para variables dependientes dicotomicas,
usando ejemplos detallados, sefialan las diferencias entre los modelos lineales, logit
y probit. Es preciso decir también que Altman “publica un documento sobre el
proceso de los préstamos, su naturaleza, y los criterios de evaluacion de los créditos
con procesos logisticos” ( Rodriguez Guevara & Trespalacios Carrasquilla, pag. 4).
Para los noventa algunos autores como, Glorfled (1990) “estudié un modelo de
discriminacion basado en Least - Absolute — Value, en la cual buscaba demostrar
una alternativa del modelo discriminatorio clasico” ( Rodriguez Guevara &
Trespalacios Carrasquilla, pag. 4), dos afios depues Crook et al “comparé los
modelos discriminatorios clasicos con los modelos de performance de crédito de
caracteristicas multivariadas” ( Rodriguez Guevara & Trespalacios Carrasquilla,
pag. 4) y en 1999 Zhaiy Russell “ busco una alternativa mediante redes neuronales
para explicar los factores de riesgo de clientes” ( Rodriguez Guevara & Trespalacios

Carrasquilla, pags. 4-5) .

Mas tarde Jones y Hensher (2004 ) Y Hensher ( 2007 ) “Se encuentran en contextos
ordinales y multinomial y se centran en las proporciones de miembros del grupo de
prediccion en lugar de probabilidades individuales” ( Kukuk & Ronnberg, 2012, péag.
2). Adicionalmente Abdou (2009) y Greene (1998) manifiestan que “utilizaron
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analisis discriminante y regresiones logistica y probit, para investigar la eficiencia,
en términos de la clasificacion correcta de los deudores (buenos y malos), de los
modelos tipo scoring para créditos de consumo y comercial, respectivamente”
(Moreno Valencia , 2013, pag. 15). En el 2009 Kocenda y Vojtek “comparan un
modelo Logit con un Modelo CART” ( Rodriguez Guevara & Trespalacios
Carrasquilla, pag. 5) . Para el 2010 Lara “realiz6 una comparacion de las técnicas
de credit scoring clasificandolas en modelos paramétricos y no paramétricos” (
Lagua Tubon, 2015, pag. 24) el cual tiene en cuenta analisis discriminante, modelos
de probabilidad lineal, modelos de logit y probit, programacion lineal, los arboles de
decision y las redes neurales estan enmarcadas dentro de los métodos no
paramétricos ( Lagua Tubdn, 2015, pag. 24). Para el afio 2010 (Cantén, Lara Rubio,
& Camino Blasco, 2010, pag. 115) emplearon un modelo de regresion logistica
destinado a una entidad de microfinanzas, donde pudieron identificar que la
incorporacion  de  variables  explicativas  macroeconédmicas  mejoran
significativamente los resultados del modelo. Ochoa et al (2010) y Moreno (2014)
“‘compararon los modelos Logit con Probit, Redes neuronales y Logit Mixtos,
llegando a un resultado similar de los modelos logisticos para este tipo de estudios”
( Rodriguez Guevara & Trespalacios Carrasquilla, pag. 5). Sin embargo y a pesar
de todos los estudios mencionados, en el campo de los microcréditos se ha podido
evidenciar que hay pocas investigaciones sobre credit scoring; en este sentido en
el estudio desarrollado por (Cantén, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 114)
se concluye que a través de la bibliografia consultada sobre credit scoring, para
instituciones de microfinanzas se permite comprobar que existen pocos trabajos

sobre el tema.

El modelo logit o de regresion logistica permite calcular la probabilidad de que el
individuo pertenezca a un grupo (cumplido o incumplido), esta clasificacion se hace
de acuerdo a las variables independientes que explican el resultado de “Y” (variable
dependiente), en este modelo “...no es necesario plantear hipétesis de partida,

como por ejemplo la normalidad de la distribucion de las variables... presenta la
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ventaja de...mantener la variable explicada siempre dentro de un rango de variacion
entre cero y uno” (Cantén, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 92). Lo que
distingue la regresion logistica de los modelos de regresion lineal, es
fundamentalmente, que la variable de respuesta es dicotomica, es decir, toma uno
de dos valores posibles. “Esta diferencia entre ambos modelos, se refleja tanto en
la seleccion de los parametros del modelo, como en los supuestos para su

construccion” (Llaugel & Fernandez, 2011, pag. 598).

La forma especifica del modelo de regresion logistica es:

Ecuacion 1 Formula logit

o+ fhx K
e e
w(x)= Y i i donde k=g, + fx
1+ 7 1+e B K=otk

Fuente: (Llaugel & Fernandez, 2011, pag. 599)

“El modelo logit permite ademas de estimar la probabilidad de incumplimiento,
identificar los factores de riesgo que determinan las probabilidades, asi como el
peso relativo de ellos sobre las probabilidades” (Echeverri Valdes, 2006, pag. 83)

En el andlisis de regresion se reflejan las siguientes premisas, cuando se cuenta

con una variable de respuesta dicotomica:

a) La media condicional de la ecuaciéon de regresion debe ser

formulada para estar contenida entre O y 1.

b) La distribucion binomial y no la normal, describe la distribucion de
los errores y sera la distribucién en la que estard sustentado el
analisis.

c) Los principios que guian un andlisis de regresion lineal, son los

mismos para el analisis de regresion logistica. (Llaugel & Fernandez,
2011, pag. 600)
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Para el modelo se deben filtrar las variables de modo que queden solamente las
que tengan un verdadero grado de significancia, (Velandia Velandia, 2013, pag. 56)
afirma que para ello “es preciso calcular la estadistica de Wald, para lo cual se debe
observar la escala de medicion de la variable ya que esta puede ser categoérica o no

categorica”. Para las variables no categoéricas se cuenta con la siguiente formula:

Ecuacion 2 Formula Wald para variables numéricas

;;:
Wald, = {—'
a Que tiene distribucion chi cuadrado con un grado de libertad

Fuente: (Velandia Velandia, 2013, pag. 56)
Si es categorica:
Ecuacion 3 Formula Wald para variables categdricas

, _ AT A
Wald, = 5/ C™'p, Que sigue una distribucion chi cuadrado, con grados de

libertad igual al nimero de parametros estimados

Fuente: (Velandia Velandia, 2013, pag. 56)

“La importancia del estadistico de Wald radica en que a través de él se puede

determinar la significancia del parametro en el modelo y el peso que tiene”

(Echeverri Valdes, 2006, pag. 45). Esto se obtiene con la siguiente hipotesis: "%~

significa que la variable Xi no es importante para establecer variaciones en el

modelo, mientras ""'** significa que si lo es. También, de acuerdo al valor se da el

peso de la variable, con este criterio:
95% Poco significante

97.5% significante

99% muy significante

99.9% altamente significante



38

Por otro lado, es importante resaltar que el modelo de regresion logistica presenta
varias fortalezas frente a otros modelos, dichas fortalezas son evidenciadas por
diferentes estudios: Para empezar ( Kukuk & Ronnberg, 2012, pag. 2) expresa que
“modelos logit se han convertido en la metodologia prevalente para académicos y
profesionales para pronosticar las probabilidades de quiebra o de crédito por
defecto”. desde luego, el mismos autor elaboro una comparacion entre la aplicacion
del modelo logit tradicional y el logit mixto para un modelo de default de crédito
empresarial, el cual llega a la conclusion que el modelo logit mixto parece tener
propiedades deseables desde el punto de vista cualitativo y cuantitativo, dado que
produjo mejores prondsticos de las probabilidades individuales de Default (Moreno

Valencia , 2013, pag. 13), para ( Rodriguez Guevara & Trespalacios Carrasquilla):

‘los modelos Logit como modelos no paramétricos discretos y
binomiales, acatan a cabalidad los supuestos mateméticos de relacion
binomial, los cuales son mas adecuados que los modelos
discriminatorios clasicos basados en modelos lineales probabilisticos,
siendo mas ajustados, sencillos de realizar y faciles de interpretar que
los modelos de regresion lineal probabilisticos, modelos Probit, CART,
Logit Mixtos (que son similares en su método pero mas complejos en
su tratamiento), modelos hibridos, redes neuronales, maquinas de
vectores de soporte entre otros” ( Rodriguez Guevara & Trespalacios
Carrasquilla, pags. 8-9).
Del mismo modo, (Llaugel & Fernandez, 2011, pag. 598) resaltan que los modelos
de regresion logistica permiten unos supuestos menos restrictivos e introducir como
independientes en el modelo a variables categoéricas, en este sentido Cox y Snell
(1989) recomiendan la distribucion logistica, porque “desde un punto de vista
matematico, es extremadamente flexible y facil de usar, y segundo, se llegan a
conclusiones facilmente interpretables” (Llaugel & Fernandez, 2011, pag. 598).
Mientras tanto el modelo lineal presenta grandes falencias puesto que exhibe
inconvenientes referentes a la heterocedasticidad, ya que la variable dependiente
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solo debe tomar uno de dos valores (1 o 0) y ello puede producir varianzas
negativas, provocando que los resultados caigan por fuera del rango (0,1),
generando estimaciones ineficientes. En cambio, el modelo logit supera dichos
problemas mediante el uso de “funciones de distribucién, clasificando los datos y
asociandolos con las variables en diferentes grupos” (Echeverri Valdes, 2006, pag.
82).

El modelo discriminante también demuestra falencias, para la determinacion del
incumplimiento en el pago de la cartera ya que presenta “la necesidad de incluir en
su calculo todos los elementos de una poblacién, ademas de considerar en el
proceso de calculo variables de tipo cuantitativo” (Echeverri Valdes, 2006, pag. 83);
esto ensefia una gran falencia para identificar el riesgo de cartera, ya que en él

influyen bastantes variables cualitativas importantes.
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CAPITULO Illl: METODOLOGIA

La presente investigacion se llevo a cabo bajo un enfoque cuantitativo, el cual “se
baso6 en la recopilacion de datos o de informacion, que permitio comprobar hipotesis
de forma numérica; (Bunge, 2004, pag. 194) define hipdtesis como “hecho no sujeto
hasta ahora a experiencia o en general no es sometido a la misma”. Logrando
descubrir, explicar y predecir los fenomenos (causalidad) y para generar politicas
relacionadas con los resultados (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio, 2010, p4g. 11 y 16). Asi como también afirma (Bunge, 2004, pags.
14-15) “las matematicas sirven para arbitrar experimentos, para llevar acabo
mediciones y la contricibn de instrumentos para registrar y elaborar datos con
procedimientos exactos que garantiza un informe preciso”. De modo que a través
de la recoleccion de datos y de andlisis numéricos se pretende llegar al objetivo

propuesto.

Ademas, se realizd6 un estudio exploratorio ya que “permite al investigador
familiarizarse con el fendmeno que se investiga. Es el punto de partida para la
formulacion de otras investigaciones con mayor nivel de profundidad” (Méndez
Alvarez, 2011, pag. 227). La investigacion se desarroll6 bajo el uso de fuentes
secundarias ya que es “informacion escrita que ha sido recopilada y transcrita por
personas que han recibido tal informacion a través de otras fuentes escritas o por
un participante en un suceso” (Mendéz Albares , 2011, pag. 249), las cuales estan
relacionadas con modelos cuantitativos de probabilidad de incumplimiento, como
son: revistas cientificas, libros y documentos de paginas web oficiales .También se
tomaran fuentes primarias que segun (Mendéz Albares , 2011, pag. 255) “implica
utilizar técnicas y procedimientos que suministren informacién”, en este caso se

contd con el suministro de la base de datos por parte de la entidad financiera .
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De igual manera, es de estudio descriptivo porque “identifica caracteristicas del
universo de investigacion, sefiala formas de conducta, establece comportamientos
y descubre y comprueba asociacion de variables” (Méndez Alvarez, 2011, pag. 227).
Se realizé una exploracion y descripcion de los datos encontrados en la base de
datos de la entidad financiera (hallar la concentracién de los créditos, altura de mora

maxima, la minima, promedio).

También es explicativo ya que estos estudios estan “orientados a la comprension
de hipotesis causales... se orienta a comprobar hipotesis de tercer grado; esto es,
identificacion y analisis de las causales (variables independientes) y sus resultados,
los que se expresan en hechos variables (dependientes)’ (Méndez Alvarez, 2011,
pag. 232). Este punto se desarrolld por medio de la relacion de dependencia entre
la probabilidad de incumplimiento en el pago (variable dependiente) y las variables
independientes relacionadas con la cartera. Tuvo un disefio documental y de campo

lo cual seréa clave en el alcance de los objetivos inicialmente propuestos.

Finalmente, es de método inductivo que segin (Méndez Alvarez, 2011, pag. 236)
es un “proceso de conocimiento que se inicia por la observacién de fenédmenos
particulares con el propdésito de llegar a conclusiones generales”, ya que se observo
la composicion de la base de datos. En el mismo sentido es de método deductivo,
que de acuerdo a (Mendéz Albares , 2011, pag. 236) se refiere a la “observacion de
fendmenos generales con el propdsito de sefalar las verdades particulares”; puesto
gue al obtener informacion sobre la base se empieza a realizar correlaciones entre

las variables.

Proceso

a. Recopilacion de informacion:

Fueron recopilados 18.753 créditos de la cartera, suministrados por la base de datos
de la entidad financiera, correspondientes al periodo de julio de 2016 hasta
diciembre de 2017. Es importante mencionar que estos créditos pertenecen a una

cartera castigada, es decir, se encuentran catalogados como de dificil cobro.
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b. Tratamiento de la informacién:

El modelo logistico tiene forma de curva y para estimar el modelo se busca la curva
gue mas se adecue a los datos reales. En los siguientes dos graficos se puede
evidenciar diferentes curvas de ajuste, la primera es de relacion perfecta mientras

la segunda tiene una relacion pobre.

Relacién bien definida

llustracion 1 Curva de ajuste relacion perfecta

14 0000000000000 00
0.8
06
044
0.2

0 9000000000000 _
0 5 10 15 20

Fuente: (Alderete, 2006, pag. 56)

Relacion pobremente ajustada
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llustracion 2 Curva de ajuste pobremente ajustada

1 000 O 0000000000000 000
0,8 1
0,6 4
041
0.2 4

0+ 0000000000 * o
0 5 10 15 20

Fuente: (Alderete, 2006, pag. 57)

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo y su ajuste a la realidad, se realizan

distintas medidas de desempefio, tales como:

e LaR cuadrado de Cox y Snell: De acuerdo a (Alderete, 2006, pag. 58) en
programas estadisticos como el SPSS se computa de la siguiente manera:

Dénde: -2LL (nulo) es la desviancia del modelo nulo solo o con una constante,
sin tener en cuenta variables predictoras, -2LL (modelo) es la desviancia del

modelo con las variables predictoras y Ne es el tamafio de la muestra.

Ecuacion 4 R cuadrado de Cox y Snell

R2 — 1_ - 2LL(nuIn) 2N
L - ZLL(madclo)

e R cuadrado Nagelkerke: “version corregida del R-cuadrado de Cox y Snell
con valor maximo igual a 1” (Meza Saldafia, Reyes Cervantes, Peréz

Salvador, & Tajonar Sanabria, 2017, pag. 4).
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Ecuacion 5 R cuadrado Nagelkerke

R

1— - 2LL(nu10) 2N
2 - 2LI_,(m0delo)

- 1 - (2LL((m0delo))2 N

Fuente: (Alderete, 2006, pag. 59)

Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow: se construyen tablas para comparar

los resultados de estimaciéon del modelo, frente a los reales en la muestra. “Se basa

en agrupar los casos en deciles de riesgo y comparar la probabilidad observada con

la probabilidad esperada dentro de cada decil” (Velasco S, 2010, p4g. 16). Esta

medida de desempefio deberia dar una cifra superior o igual a 0,05, sin embargo,

de acuerdo al articulo de investigacién de (Canton, Lara Rubio, & Camino Blasco,

2010) aun si este indicador tiene un nivel de significancia bajo, “se debe tomar en

cuenta que este dato estadistico solamente brinda pistas sobre la calidad del ajuste

del modelo”, por tanto se puede decir que el modelo no pierde su validez.

Area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic): Es un
gréfico en el que se observan los pares sensibilidad/especificidad resultante
de la variacion contindia de los puntos de corte, en todo el rango de resultados

e

observados. En el eje “y” se situa la sensibilidad (verdaderos positivos), en el

eje “X” los falsos positivos (1-especificidad) (Meza Saldafia, Reyes
Cervantes, Peréz Salvador, & Tajonar Sanabria, 2017, pag. 5).

Cuando exista una proporcién correcta de aciertos frente al Default, se dira
que el modelo tiene alta Sensibilidad; y cuando exista una proporcion de
aciertos correctos de No-default se dird que el modo goza de alta
especificidad (falsas alarmas), que es lo que se busca en un modelo

adecuado o correcto.
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“Estadisticamente, la prediccion de los falsos positivos (1-
especificidad) se conoce como Error Tipo I, el cual se define como el
error de rechazar la hipotesis siendo ésta verdadera. La prediccion de
los falsos negativos (1-sensibilidad) es llamado el Error Tipo II, que se
comete cuando se acepta la hipotesis nula siendo falsa” (Moreno
Valencia , 2013, pag. 9).

c. Poblacion y Muestra de la investigacion:

Poblacion: 18.753 créditos.

La informacion de las personas de crédito fue tomada de una casa de cobranza
perteneciente a Colombia. La base de datos esta clasificada por compras de
cartera, desde la primera hasta la cuarta compra, pertenecientes a julio de 2016

hasta diciembre de 2017, con una totalidad de 18.753 créditos.

Muestra: De la poblacion se sacaron 4.501 créditos a través de la muestra
probabilistica estratificada que es aquel “muestreo en el que la poblacion se
divide en segmentos y se selecciona una muestra para cada segmento”
(Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista, 2014, pag. 181), en este
caso se desarroll6 por medio del programa IBM SPSS, ya que al poseer una
poblacién desbalanceada, es decir, severamente sesgada en los clientes que no
pagan, se hacia necesario tomar proporciones un poco similares entre los
grupos de personas que pagaban y las que no; para la obtencién de mejores

resultados.

A la muestra se aplico una prueba llamada prueba T de student. “Es una prueba
poderosa, en la que aungque una de las muestras no tenga distribucién normal
pero la otra si y la razén de la varianza mas grande a la mas pequefa sea < 2,
resulta adecuada al comparar dos medias” (Sanchez Turcios, 2015, pag. 59). De
esta forma se comprob0 la validez de la muestra tomada, comparando la media

de la poblacion y la muestra, donde la diferencia de ambos resultados debe ser
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pequefia para que se pueda decir que la muestra refleja a la poblacion en sus

resultados.

d. Variables del modelo

Variable dependiente categdrica dicotémica: se denotan solo dos opciones

como resultado, ya sea 1= buen cliente (no default) o 0=Mal cliente (Default).

Variables independientes del modelo:

Tabla 1 Variables independientes

Variable categorica

Variable numérica

Cartera Fecha apertura
Departamento Operacién: numero que identifica cada
crédito.
Estado civil Edad mora: dias de atraso del crédito.
Nivel educativo Valor inicial
Saldo deuda

Cuota mensual

Total cuotas

Cuotas canceladas

Cuotas mora

Oficina: numero del sitio en que se
realiz6 el trdmite de la solicitud de

crédito.

AE: Actividad econ6mica.

e. Método ewma: se utilizaron

los “promedio movil ponderado con

suavizamiento exponencial”’, por medio del método EWMA “Exponentially

Weighted Moving Average...basado en un estadistico que asigna menos

peso a medida que los datos son mas antiguos” (Luzardo Bricefio, 2006, pag.

45); para recoger los datos de los ultimos afios de cada variable (moda,
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ingreso, altura de mora maxima-minima...), es decir, se traen variables
histéricas con promedios que son agregadas a las variables de corte

trasversal; con el objetivo de hacer el modelo mas robusto y preciso.

Aplicacién del modelo: Una vez superada la etapa anterior, se ingresaron
los datos a un modelo LOGIT bajo el método “Wald” que introduce las
variables y dependiendo su significancia estadistica las deja en el modelo o
las retira. Después de esto, el modelo arrojo los resultados, y se procede a
realizar pruebas estadisticas relacionadas con el modelo para su evaluacion.

El LOGIT ubica al cliente entre O (no paga) o 1 (paga).

Prueba del modelo mediante backtesting: Para probar el modelo se realiza
una prueba backtesting “para realizar un backtesting es necesario comparar
el valor del riesgo observado con las pérdidas y/o ganancias reales. Lo que
se mide es la eficiencia en el modelo, contando las observaciones de
pérdidas y/o ganancias que fueron mayores al VaR” (De Lara Haro, 2005,
pag. 155). La prueba es aplicada para el periodo de Julio a diciembre del
2017, con el fin de comprobar que tanto nivel de prediccion tiene el modelo,
es decir a cuantos créditos clasifico de forma correcta. La prueba, se
desarrolld6 por medio de la formula logit para identificar la probabilidad de
incumplimiento y el grupo de pertenencia de cada crédito (si incurre a pago
0 impago); y de esta manera comparar los resultados de la formula con los

reales.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

Para la aplicacion se cuenta con una muestra de 4.501 clientes de microcréditos,
concedidos entre julio de 2016 a junio de 2017 de una entidad financiera
colombiana. La poblacion contiene la variable respuesta (dependiente) DEFAULT y
15 variables independientes, que describen las caracteristicas del cliente y su

comportamiento crediticio que permiten explicar el grado de incumplimiento.

La variable dependiente indica si el cliente alcanzo el estado de morosidad o no. Es
una variable dicotomica, donde los deudores que cayeron en incumplimiento se
codificaron con el valor 0, mientras que los otros tomaron el valor de 1. En la
siguiente tabla se evidencia el numero de clientes que pagan, los cuales

representan el 31,5% del total (tabla 2).

Tabla 2 Distribucion de los clientes que pagan y no pagan

LOGIT1ANO
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Valido 0 3081 68,5 68,5 68,5
1 1420 31,5 31,5 100,0

Total 4501 100,0 100,0




49

llustracion 3 Distribucion de clientes que pagan y no pagan

LOGIT1ANO

Analisis descriptivo
A continuacion, se presenta un analisis descriptivo de los 4.453 créditos
pertenecientes a la entidad financiera colombiana.

e Variable Cartera

Tabla 3 Distribucion de la Cartera

Cartera
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Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Valido 1lra compra 730 16,2 16,2 16,2
2da compra 264 5,9 5,9 22,1
3ra compra 1747 38,8 38,8 60,9
4ta compra 1760 39,1 39,1 100,0
Total 4501 100,0 100,0
llustracion 4 Distribucion de la cartera
Cartera

Wira compra
B 2da compra
Oara compra
M 4ta compra

La presente cartera se encuentra distribuida de la siguiente manera: la cuarta

compra obtiene mayor representacion con 1.760 créditos que equivalen a 39,1%,

seguida de la tercera compra con 1.747 créditos equivalentes a 38,8%, en tercer

lugar se encuentra la prima compra con 730 créditos que representan el 16,2%, por
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altimo la de menor representacion es la segunda compra con un total de 264
créditos que equivalen a un 5,9%.

Variable departamento

Tabla 4 Departamento

DEPARTAMENTO
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Valido 1805 40,1 40,1 40,1
ATLANTICO 326 7.2 7,2 47,3
BOGOTAD.C. 96 2,1 2,1 49,5
BOLIVAR 160 3,6 3,6 53,0
BOYACA 9 2 ,2 53,2
CALDAS 26 ,6 6 53,8
CAQUETA 17 4 4 54,2
CASANARE 28 ,6 ,6 54,8
CAUCA 175 3,9 3,9 58,7
CESAR 125 2,8 2,8 61,5
CORDOBA 328 7,3 7,3 68,8
CUNDINAMARCA 75 1,7 1,7 70,4
HUILA 138 3,1 3,1 73,5
LA GUAJIRA 38 ,8 ,8 74,3
MAGDALENA 205 4,6 4,6 78,9
META 110 2,4 2,4 81,3
NARINO 171 38 3.8 85,1
PUTUMAYO 11 2 ,2 85,4
QUINDIO 43 1,0 1,0 86,3
RISARALDA 42 9 9 87,3
SANTANDER 88 2,0 2,0 89,2
SUCRE 98 2,2 2,2 91,4
TOLIMA 174 3,9 3,9 95,3
VALLE 213 4,7 4,7 100,0

Total 4501 100,0 100,0
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llustracion 5 Departamento
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DEPARTAMENTO

En esta variable se puede identificar que los departamentos con mayor
concentracion de créditos en su respectivo orden son: Cordoba con 328 créditos,
Atlantico con 326 y Valle con 213. Y los de menor concentracion son Boyaca,

Putumayo y Caqueta con 9, 11 y 17 créditos respectivamente.

e Variable Edad de Mora

Tabla 5 Dias de atraso

Estadisticos

EDAD MORA

N Vélido 4501
Perdidos 0
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Media 344,00
Moda 323
Minimo 16
Maximo 596
llustracion 6 Dias de atraso
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El promedio de dias de atraso son 344 dias, siendo 596 el maximo de dias de atraso
y 16 el minimo. Por su parte, la cantidad de dias de mora mas recurrentes entre los

clientes son 323.

e Variable Estado Civil



Tabla 6 Estado civil

ESTADOCIVIL
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Vélido CASADO 564 12,5 12,5 12,5
DIVORCIADO 237 5,3 5,3 17,8
SOLTERO 1668 37,1 37,1 54,9
UNIOIN LIBRE 1935 43,0 43,0 97,8
VIUDO 97 2,2 2,2 100,0
Total 4501 100,0 100,0
llustracion 7 Estado Civil
ESTADOCIVIL
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De la muestra las personas que solicitaron mas créditos a la entidad bancaria son
los de union libre con 1935 clientes representando el 43%, seguido de los solteros
con 1668 equivalentes al 37,1%, después los casados con 564 clientes que
equivalen a un 12,5% y por ultimo se encuentran los clientes con menor
representacion en la cartera que son los divorciados y los viudos con una

participacion del 5,3% y 2,2% respectivamente.

e Variable Nivel Educativo

Tabla 7 Nivel educativo

NIVELEDUCATIVO

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia Porcentaje véalido acumulado
Valido 282 6,3 6,3 6,3
Primaria 1262 28,0 28,0 34,3
Secundaria 2303 51,2 51,2 85,5
Sin Instruccion 118 2,6 2,6 88,1
Superior 176 3,9 3,9 92,0
Técnico 360 8,0 8,0 100,0

Total 4501 100,0 100,0
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Ilustracion 8 Nivel educativo
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En cuanto al nivel educativo predominan los clientes con nivel de educacion
secundaria (2.303clientes) con una representacion del 51,2% del total de los
créditos, seguidos de la poblacién con educacién primaria que reflejan el 28% con
un total de 1262 clientes, por altimo, se encuentran los de menor participacion como:
los de educacion técnica, superior y sin instruccién con una distribucién de 8%, 3,9%

y 2,6% respectivamente.

e Variable cuotas canceladas

Tabla 8 Cuotas canceladas

Estadisticos



CUOTAS CANCELADAS

N Valido
Perdidos

Media
Mediana
Moda
Minimo
Méaximo

Suma

3

4501

6,69

5,00

35
0112

llustracion 9 Cuotas canceladas

CUOTASCANCELADAS

57

600

3200

400

300

Frecuencia

2004

1004

T T1T
0123

I
4

T
5

HH Hﬂﬂnﬂm I

| ]
B 7 g EI1D1112131415161?1819202122232425262?28293031 323333

CUOTASCANCELADAS

El nimero de cuotas canceladas mas recurrentes es 4, el minimo es 0 y el

maximo es 35. Para un total de 30.112 cuotas canceladas.

e Variable cuotas en mora



Tabla 9 Cuotas en mora

Estadisticos
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CUOTASMORA
N Valido 4501
Perdidos 0
Media 12,39
Mediana 10,00
Moda 6
Minimo 0
Maximo 96
Suma 55754
llustracion 10 Cuotas en mora
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El nUmero de cuotas en mora mas recurrentes entre los clientes son 6, siendo 0 el
minimo de cuotas en mora y 96 el maximo. Para un total de 55.754 cuotas en mora

y un promedio de 12.

Cruce de variables

e Cruce de variables departamento y logit

Tabla 10 Tabla cruzada Departamento vs Logit

Tabla cruzada DEPARTAMENTO*LOGIT1ANO

Recuento
LOGIT1ANO
0 L Total Diferencia
1708 97 1805 1611
ATLANTICO 187 139 326 48
BOGOTAD.C. 69 27 96 42
BOLIVAR 78 82 160 -4
BOYACA 7 2 9
CALDAS 14 12 26
CAQUETA 5 12 17 -7
CASANARE 11 17 28 -6
CAUCA 60 115 175 -55
DEPARTAMENTO CESAR 91 34 125 57
CORDOBA 83 245 328 -162
CUNDINAMARCA 45 30 75 15
HUILA 63 75 138 -12
LA GUAJIRA 30 8 38 22
MAGDALENA 145 60 205 85
META 62 48 110 14
NARINO 92 79 171 13
PUTUMAYO 8 3 11 5

QUINDIO 22 21 43 1



RISARALDA 27 15
SANTANDER 49 39
SUCRE 48 50
TOLIMA 87 87
VALLE 90 123
Total 3081 1420

42
88
98
174
213
4501

llustracion 11 Cruce de variables entre departamento y Logit
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En el presente cruce de variables y para los siguientes cruces, se toma en cuenta

la diferencia entre el nUmero de impago y pagos por cada departamento, ya que

entre mayor sea la diferencia positiva, mayor sera el impago y para el caso de la

diferencia negativa significa que, hay mayor cantidad de clientes que incurren a

pago, por lo tanto, a mayor numero negativo mayor serd la participacion no default.
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De este modo se puede evidenciar que los departamentos con mayor
representacion de impago son: los créditos que no cuenta con esta variables (por lo
qgue implica que la informacidon no es muy certera en esta variable, debido a la
ausencia de informacién) con 1708 en impago y con una diferencia de 1611, seguido
de Magdalena con 145 en impago y con una diferencia de 85 y por ultimo Atlantico
con 187 en impago y con una diferencia de 48. El departamento de mayor
participacion en pago se encuentra concentrado en, Cérdoba con 245 créditos en
pago y una diferencia de -162, seguida de Cauca con 115 créditos en pago y una
diferencia de -55 y por ultimo Valle con 123 créditos en pago y una diferencia de -
33.

Cruce de variables carteray logit

Tabla 11 Cruce de variables entre cartera y Logit

Tabla cruzada Cartera*LOGIT1ANO

Recuento
LOGIT1ANO _ _
Total Diferencia
0 1
1ra compra 562 168 730 394
2da compra 162 102 264 60
Cartera
3ra compra 1170 577 1747 593
4ta compra 1187 573 1760 614

Total 3081 1420 4501 1661
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llustracion 12 Cruce de variables entre Cartera y Logit
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En el presente cruce de variables se puede evidenciar que la mayor participacion
de impago se presenta en la cuarta compra con una diferencia de 614 créditos de
impago, seguida de la tercera compra con una diferencia de 593 de créditos de
impago y por ultimo la primera compra con una diferencia de 394 de créditos de
impago y en la segunda compra tiene una diferencia de 60 (siendo esta la de menor
diferencia quiere decir que es donde mejor pagan de todas las compras), como se

evidencia en la gréfica las barras azules tienen mayor proporcién que las verdes.

e Cruce de variables nivel educativo y logit



Tabla 12 Cruce de variables entre nivel educativo y Logit

Tabla cruzada NIVELEDUCATIVO*LOGIT1ANO

NIVELEDUCATIVO

Total

Recuento

LOGIT1ANO , _

L Total Diferencia
175 107 282 68
829 433 1262 396
1630 673 2303 957
90 28 118 62
111 65 176 46
246 114 360 132
3081 1420 4501 1661

llustracion 13 Cruce de variables entre nivel educativo y Logit
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En el presente cruce de variables se puede evidenciar que la mayor participacion
de impago se presenta en el nivel educativo secundaria con una diferencia de 957,
seguida del nivel educativo primaria con una diferencia de 396, seguido del nivel
educativo educacion técnica con una diferencia de 132, seguida de los créditos que
no tiene la informacion de la variable con una diferencia de 68 y finalmente el nivel
educativo sin instruccion y superior con una diferencia de 62 y 46 respectivamente

(siendo el nivel superior el de menor diferencia, quiere decir que es el que mejor

pagan).

e Cruce de variables estado civil y logit

Tabla 13 Cruce de variables entre Estado civil y Logit

Tabla cruzada ESTADOCIVIL*LOGIT1ANO

Recuento
LOGIT1ANO ] ]
Total Diferencia
0 1
CASADO 271 293 564 =22
DIVORCIADO 157 80 237 77
ESTADOCIVIL SOLTERO 1241 427 1668 814

UNIOIN
LIBRE 1365 570 1935 795
VIUDO 47 50 97 -3

Total 3081 1420 4501 1661
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llustracion 14 Cruce de variables entre Estado civil y Logit
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En el presente cruce de variable se puede evidenciar que, se encuentra con mayor
participacion de impago el estado civil soltero con una diferencia de 814, seguido
de union libre con una diferencia de 795, seguido de los divorciados con una
diferencia de 77 y finalmente el estado civil que incurre al cumplimiento crediticio es
casado y viudo con una diferencia de -22 y -3 respectivamente

Modelo Logit

El desarrollo sobre el modelo planteado se dio entre varias etapas con un orden
l6gico y secuencial para la obtencion apropiada de los resultados, de la siguiente

manera:
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1. Etapa: Seleccion de la muestra: La base de datos de la cartera de
microcréditos de la entidad contiene informacién del comportamiento de los
clientes referente al pago de los créditos solicitados, durante el periodo de
julio de 2016 a Julio de 2017 pertenecientes a la compra de cuatro carteras.
En la determinacion de la muestra implementada en el modelo de credit

scoring se tomaron en cuenta los siguientes puntos:

e Se selecciond la muestra de modo que el nimero de casos de crédito
de impago se aproximara al de pago, ya que se poseia una poblacion
donde predominaban enormemente los créditos de impago, al ser una
cartera castigada. De esta manera se buscé eliminar el problema de
diferencia de tamafios de grupos que “generalmente, provoca una
estimacion inexacta al no definirse correctamente los factores de
clasificacion hacia los grupos previamente definidos” Mures, Garcia y
Vallejo (citado de Canton, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010).

e Los créditos deben obtener la mayor cantidad de informacion
completa sobre todas las variables explicativas expuestas en la base
de datos, Por tanto, se eliminaron casos en los que habia grandes

faltantes de informacion.

El historial de crédito fue obtenido por parte de la casa de cobranza, con informacion
tanto cualitativa como cuantitativa de cada cliente perteneciente al periodo del afio
ya mencionado. Dicha informacién fue procesada en Excel y se descartaron créditos
con faltantes en variables explicativas. Finalmente, a través del programa SPSS y
teniendo en cuenta que se requeria una muestra balanceada (porcentaje de créditos
de impago cercanos al de pagos), por medio de la aplicacibn de muestras

complejas, se determind un total de 5.501 créditos a insertar en el modelo.

e PRUEBAT:



Tabla 14 Prueba T

PRUEBAT

Variables muestra | poblacién | Diferencia

4501 18753

Media Media Media
Operacion 2667669 | 2483854 183815
LOGIT1ANO 0,32 0,09 0,22
FECHAAPERTURA 20144617 | 20142172 | 2444
EDADMOORA 344,00 346,20 -2,20
VALORINICIAL 1651915 | 2200572 -548657
SALDODEUDA 1111685 | 1393743 -282058
CUOTAMENSUAL 160598 188252 -27654
TOTALCUOTAS 12,7 15,7 -3,0
CUOTASCANCELADAS | 6,7 9,4 -2,7
CUOTASMORA 12,4 13,2 -0,9
OFICINA 318,00 414,12 -96
actividadeconomica2 149,67 148,28 1
EC 3,1 3,0 0,0
@NE 1,9 1,7 0,2
C 29 2,7 0,2
D 7,1 9,1 -2,0
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En la presente tabla se puede evidenciar que la prueba T refleja, que la muestra se

comporta de casi igual manera que la poblacion, en las once siguientes variables:
LOGIT1ANO, EC (estado civil), NE (nivel educativo), C (compra de cartera), D

(departamento), cuotas moras, cuotas canceladas, edad de mora, total cuotas,

oficina y actividad econémica; ya que su diferencia es muy cercana a cero y tan solo

en las siguiente cinco variables operacion, fecha de apertura, valor inicial, saldo de

la deuda y cuota mensual se alejan de cero, pero sin embargo se puede justificar

ya que estas variables son de grandes cantidades y diferentes para cada crédito.

Por tanto la prueba es acertada en gran proporcion.
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2. Etapa: Variables aplicadas al modelo: La variable dependiente es

dicotodmica, que hace referencia a los clientes que si pagan con valor de “1”

y a los incumplidos con valor de “0”. Por su parte las variables independientes

que se dividen en categoéricas/cualitativas y numeéricas/cuantitativas, se

convirtieron a numeéricas solamente ya que de esta forma se obtuvo un mejor

ajuste del modelo. En seguida su interpretacion:

Cuota mensual: variable numérica que hace referencia al valor de la

cuota que paga cada cliente mensualmente.

Cuotas moras: variable numérica que hace alusion al niumero de

cuotas que no se han pagado por crédito.

Edad mora: variable numérica que indica el nUmero de dias de atraso
gque posee cada cliente.

Oficina: variable numérica que expresa la ubicacion donde el cliente
solicito el crédito.

Total cuotas: variable numérica que refleja la cantidad total de cuotas
gue posee cada crédito.

Valor inicial: variable numérica.

Fecha apertura: variable numérica.

Cartera

Saldo de deuda: variable numérica que muestra el valor que resta para

terminar de cancelar el crédito.

Cuotas canceladas: variable numérica que hace referencia a las

cuotas que han sido pagadas por parte del cliente.

Departamento: variable categorica que ensefia la ubicacion geografica

desde donde se expidi6 el crédito. Los departamentos se encuentran
numerados del 1 al 23 para su codificacion e implementacion en el

modelo.
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¢ Nivel educativo: variable categorica que se encuentra codificada de la

siguiente manera:
1=Primaria
2=Secundaria
3=Sin instruccion
4=Superior
5=Técnico
e AE: variable numérica que ensefia los tipos de ocupacién que tienen

los clientes.

3. Etapa: REGRESION LOGISTICA: En esta etapa se ingresaron las variables
mencionadas al modelo de regresion logistica binaria, por medio del
programa IBM SPSS para de esta manera poder determinar el nivel de

significancia de estas en la explicacion de la variable dependiente.

Primero se evidencia un cuadro que contiene el nimero de casos incluidos
en el analisis, casos perdidos y casos no seleccionados; como los dos ultimos

son cero entonces el total de casos seleccionados es 4.501.

Tabla 15 Resumen de procesamiento de casos

Resumen de procesamiento de casos

Casos sin ponderar? N Porcentaje
Casos seleccionados Incluido en el analisis 4501 100,0
Casos perdidos 0 ,0
Total 4501 100,0
Casos no seleccionados 0 ,0
Total 4501 100,0

En seguida, se presenta la tabla de codificacién de la variable dependiente

dicotomica, siendo 1 “pago” y 0 “no pago”.
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Tabla 16 Codificacion de variable dependiente

Codificacion de variable
dependiente

Valor original Valor interno
0 0
1 1

Bloque inicial: Bloque O

Tabla 17 Tabla de clasificacion

Tabla de clasificacion
Pronosticado
LOGIT1ANO Porcentaje

Observado 0 1 correcto

Paso0 |LOGITIANO |0 3081 0 100,0
1 1420 0 ,0

Porcentaje global 68,5
a. La constante se incluye en el modelo.
b. El valor de corte es ,500

Para el andlisis de regresion logistica el bloque 0 indica que hay un 68,5 % de
probabilidad de acierto en el resultado de la variable dependiente, asumiendo que
todas las personas no pagan el crédito. Este resultado se da debido a que no hay
variables independientes, asi que el programa sencillamente se basa en la
frecuencia de los resultados de la variable dependiente para sustentarse.

Tabla 18 Variables que no estdn en la ecuacion

Las variables no estan en la ecuacion

Puntuacion gl Sig.
Paso 0 Variables EDADMOORA ,587 1 443
VALORINICIAL 834,556 1 ,000

SALDODEUDA 47,180 1 ,000




TOTALCUOTAS

CUOTASCANCELADAS

CUOTASMORA
OFICINA
©

1434,123
2028,268
,236
706,261
4,916

L N T

,000
,000
,627
,000
,027
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Esta tabla ensefa las variables que se van a aplicar de ahora en adelante para el

desarrollo del modelo. De esta manera se procede al siguiente bloque:

Bloque 1: Método= Avanzar por pasos (Wald)

Tabla 19 Prueba émnibus de coeficientes de modelo

Pruebas émnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Paso 1 Paso 2410,129 1 ,000
Bloque 2410,129 1 ,000
Modelo 2410,129 1 ,000
Paso 2 Paso 69,138 1 ,000
Bloque 2479,266 2 ,000
Modelo 2479,266 2 ,000
Paso 3 Paso 163,261 1 ,000
Blogue 2642,528 3 ,000
Modelo 2642,528 3 ,000
Paso 4 Paso 87,400 1 ,000
Bloque 2729,928 4 ,000
Modelo 2729,928 4 ,000
Paso 5 Paso 23,379 1 ,000
Bloque 2753,307 5 ,000
Modelo 2753,307 5 ,000
Paso 6 Paso 40,345 1 ,000
Bloque 2793,652 6 ,000
Modelo 2793,652 6 ,000
Paso 7 Paso 8,563 1 ,003
Bloque 2802,214 7 ,000
Modelo 2802,214 7 ,000
Paso 8 Paso 6,697 1 ,010
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Bloque 2808,911 8 ,000
Modelo 2808,911 8 ,000

Para el bloque 1 del modelo, la puntuacion de eficiencia estadistica de ROA (Chi
cuadrado) indica que hay una mejora significativa en la prediccién de la probabilidad
de las variables de la variable dependiente (VD) (Chi cuadrado: 2808,911; gl: 8;
p<,001). Es decir, al introducir las variables independientes esta mejorando la

prediccion de la variable dependiente.

Tabla 20 Resumen del modelo

Resumen del modelo

Logaritmo dela R cuadradode R cuadrado de

Paso verosimilitud -2 Cox y Snell Nagelkerke

1 3201,8942 ,415 ,5682
2 3132,7562 424 ,594
3 2969,4952 ,444 ,623
4 2882,0952 ,455 ,638
5 2858,7162 ,458 ,642
6 2818,3712 ,462 ,649
7 2809,8092 ,463 ,650
8 2803,1122 ,464 ,651

a. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 6
porque las estimaciones de parametro han cambiado en

menos de ,001.

El valor de R cuadrado de Nagelkerke indica que el modelo propuesto explica el
65,1% de la varianza de la variable dependiente (,651), por tanto se posee un nivel

de ajuste aceptable en regresion logistica.
Tabla 21 Prueba de Hosmer y Lemeshow

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso Chi-cuadrado gl Sig.
1 210,686 7 ,000
2 182,919 8 ,000

3 58,933 8 ,000



o N o o b

39,898
26,341
36,381
583,323
51,048
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Esta prueba indica que tan significativa es la varianza explicada del R2 para la

variable dependiente. Para este modelo la prueba indica que la varianza explicada
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por el modelo no es satisfactoria pues el grado de significancia es bajo. De acuerdo

al articulo de investigacion de (Canton, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010) a pesar

de su nivel de significacion bajo, “se debe tomar en cuenta que este dato estadistico

solamente brinda pistas sobre la calidad del ajuste del modelo”.

Tabla 22 Tabla de clasificacion

Tabla de clasificacion
Pronosticado
LOGIT1ANO Porcentaje

Observado 0 1 correcto
Pasol |LOGIT1ANO 2961 120 96,1
397 1023 72,0
Porcentaje glob 88,5
Paso 2 LOGIT1ANO 2953 128 95,8
387 1033 72,7
Porcentaje glob 88,6
Paso 3 LOGIT1ANO 2935 146 95,3
372 1048 73,8
Porcentaje glob 88,5
Paso4 |LOGIT1ANO 2935 146 95,3
371 1049 73,9
Porcentaje glob 88,5
Paso5 |LOGIT1ANO 2937 144 95,3
372 1048 73,8
Porcentaje glob 88,5
Paso 6 LOGIT1ANO 2939 142 95,4
373 1047 73,7
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Porcentaje global 88,6

Paso 7 LOGITIANO |0 2947 134 95,7
1 366 1054 74,2

Porcentaje global 88,9

Paso 8 LOGITIANO |0 2944 137 95,6
1 367 1053 74,2

Porcentaje global 88,8

a. El valor de corte es ,500

Para el analisis de regresion logistica el bloque 1 indica que hay un 88,8% de
probabilidad de acierto en el resultado de la variable dependiente. Por tanto, se
puede deducir que, al agregar las variables independientes, el grado de acierto pasa
de ser del 68,5% identificado en el bloque 0 a 88%; lo que quiere decir que hay una
mejora significativa en la prediccion del modelo, recatando el 74% que corresponde

a la prediccion de los clientes que pagan.

Tabla 23 Variables en la ecuacion

Variables en la ecuacion

B Error estandar Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 CUOTASCANCELADAS ,449 ,014  1029,070 1 ,000 1,567
Constante -3,923 ,105  1407,985 1 ,000 ,020
Paso 2 CUOTASCANCELADAS ,409 ,014 833,464 1 ,000 1,505
OFICINA ,001 ,000 69,346 1 ,000 1,001
Constante -4,150 , 112 1378,272 1 ,000 ,016
Paso 3° CUOTASCANCELADAS ,420 ,015 800,850 1 ,000 1,521
OFICINA ,002 ,000 157,157 1 ,000 1,002
© ,550 ,045 147,481 1 ,000 1,734
Constante -6,158 ,216 812,342 1 ,000 ,002
Paso 49 CUOTASCANCELADAS ,440 ,015 816,259 1 ,000 1,553
CUOTASMORA ,047 ,005 83,065 1 ,000 1,048
OFICINA ,002 ,000 160,951 1 ,000 1,002
© ,621 ,047 175,739 1 ,000 1,860
Constante -7,074 ,250 801,128 1 ,000 ,001
Paso5° SALDODEUDA ,000 ,000 24,744 1 ,000 1,000



CUOTASCANCELADAS 456
CUOTASMORA ,080
OFICINA ,002
© ,632
Constante -7,350
Paso 6f VALORINICIAL ,000
SALDODEUDA ,000
CUOTASCANCELADAS ,322
CUOTASMORA ,098
OFICINA ,002
© ,637
Constante -7,164
Paso 7¢ EDADMOORA ,005
VALORINICIAL ,000
SALDODEUDA ,000
CUOTASCANCELADAS ,320
CUOTASMORA ,101
OFICINA ,002
(@ ,617
Constante -8,875
Paso 8" EDADMOORA ,005
VALORINICIAL ,000
SALDODEUDA ,000
TOTALCUOTAS ,113
CUOTASCANCELADAS ,206
CUOTASMORA ,059
OFICINA ,002
© ,616
Constante -9,095

,016
,009
,000
,047
260
,000
,000
,028
,009
,000
,048
264
,002
,000
,000
,029
,010
,000
,048
645
,002
,000
,000
044
,052
,019
,000
,048
653

812,632
87,849
164,974
180,157
802,027
30,203
47,803
130,022
107,642
172,434
178,247
738,217
8,696
32,362
51,289
125,505
111,623
157,229
162,877
189,264
9,727
35,796
55,510
6,558
15,454
9,718
158,694
161,924
194,201

P R R R, R, PP PP PP PP, PP P PP PP PP PP PP

,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,003
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,002
,000
,000
,010
,000
,002
,000
,000
,000
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1,578
1,083
1,002
1,882

,001
1,000
1,000
1,380
1,103
1,002
1,890

,001
1,005
1,000
1,000
1,377
1,106
1,002
1,854

,000
1,005
1,000
1,000
1,119
1,229
1,060
1,002
1,852

,000

a. Variables especificadas en el paso 1: CUOTASCANCELADAS.

b. Variables especificadas en el paso 2: OFICINA.

c. Variables especificadas en el paso 3: C.

d. Variables especificadas en el paso 4: CUOTASMORA.

e. Variables especificadas en el paso 5: SALDODEUDA.
f. Variables especificadas en el paso 6: VALORINICIAL.
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g. Variables especificadas en el paso 7: EDADMOORA.
h. Variables especificadas en el paso 8: TOTALCUOTAS.

En el octavo paso de esta tabla se pueden ver las variables que el programa
encontré como mayormente explicativas y por lo tanto las dejara en la ecuacion.
Aqui se denotan las betas, error estandar, valor estadistico de Wald, la significancia
estadistica, la constante y el valor de Exp (B). Las variables que dej6é son: cuotas
canceladas, oficina, C (Cartera), cuotas mora, saldo de la deuda, valor inicial, edad

de mora y total cuotas.

La puntuacién de Wald para el modelo probado indica que la variable independiente
aporta significativamente a la prediccion de la variable dependiente y los resultados
obtenidos se pueden generalizar a la poblacion:

e Matriz de correlaciones: En el anexo A se muestran las correlaciones entre
las variables para percibir el grado de relacion que poseen entre ellas. De
acuerdo con la matriz en el octavo paso no se encuentran variables
relacionadas o superiores a 0,5, todas tienen un valor inferior e incluso
negativo, lo que quiere decir que estas variables tienen relacion inversa. El
hecho de que no se encuentren correlacionadas es positivo para el modelo

ya que no se quieren variables que digan lo mismo entre si.

CURVA COR

La curva COR o ROC identifica la capacidad de diagnéstico que tiene el modelo de
regresion logistica para clasificar entre los clientes que pagan y los que no. A la
proporcion de predicciones correctas de “no pago” (Default) se le dice sensibilidad
(aciertos) y a la proporcién de predicciones acertadas de “pago” (no default) se les

llama especificidad (falsas alarmas).
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De esta manera el eje Y representa el grupo de créditos con probabilidad de no
pago y en el eje X se encuentra los falsos positivos (1- Especificidad), es decir el

grupo de créditos con probabilidad de pago mal clasificados.

llustracion 15 Curva COR
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La curva ROC para el modelo logit indica que este modelo tiene un buen poder
discriminatorio, puesto que el trazo es inclinado a la linea horizontal, de hecho, el
area bajo la curva (AUROC) es 0,922. Entonces, se confirma que el modelo dispone

de una correcta capacidad de discriminacion entre los dos grupos de clientes.

Tabla 24 Area bajo la curva

Area bajo la curva
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\Variables de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada

Area

,922

Las variables de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada tienen, como minimo, un empate

entre el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real negativo. Las estadisticas podrian

estar sesgadas.

Prueba Backtesting

Tabla 25 Cartera afio y medio

PAGO 2074 11,1%
IMPAGO 16679 88,9%
TOTAL CARTERA ANO Y MEDIO 18753 100,0%

En el presente cuadro se puede observar la cartera completa, la cual pertenece al
periodo de julio del 2016 hasta diciembre 2017 y estd compuesta asi: con 2.074
créditos pagos que equivalen a un 11,1% y con 16.679 créditos que incurren a

impago que equivalen a un 88,9% para un total del 100%.

Tabla 26 Cartera de un afio

PAGO 1722 9,2%
IMPAGO 17031 90,8%
TOTAL CARTERA ANO 18753 100,0%

En el presente cuadro se muestra la cartera de crédito desde julio 2016 hasta junio
2017, la cual corresponde al afio en que se corrid6 el modelo, dejando asi, el
semestre restante (julio 2017- diciembre 2017) por fuera, para hacer la prueba
backtesting. Esta cartera estd compuesta por 1.722 créditos pagos que equivalen a

un 9,4% y con 17.031 créditos que incurren al impago, para un total del 100%.
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Tabla 27 Cartera de 6 meses

PAGO 352 1,9%
IMPAGO 16679 88,9%
PAGO DEL PRIMER ANO 1722 9,2%
TOTAL CARTERA SEIS MESES 18753 100,0%

En la tabla nimero 27 se muestra la cartera de créditos correspondiente a los 6
meses siguientes (a partir de julio 2017 hasta diciembre 2017), que se distribuye
asi: 352 créditos en pagos que corresponden a un 2,1%, seguido de 16.679 créditos
gue incurren a impago, equivalentes a 88,9% Yy finalmente, los 1.722 créditos que

fueron pagados en el afio (julio 2016 hasta junio 2017); para un total del 100%.

Tabla 28 Prueba Backtesting

PAGO 185 52,6% 167 47,4%
IMPAGO 10218 61,3% 6461 38,7%
TOTAL ACIERTOS 10403 6628

Teniendo en cuenta que se asume que la muestra selecciona va a comportarse de
la misma manera que la poblacién, en el presente cuadro se muestran los resultados
de la prueba backtesting realizada para toda la cartera. De los 352 créditos (como
se menciona en el cuadro anterior) que pagan en los seis meses, el modelo acierta
a 185 que corresponden a un 52,6% por lo tanto, no acert6 en el 47,4% del total de

pagos.

Para el caso de impagos, de un total de 16.679 créditos que incurren a default en
los seis meses, el modelo acertd en 10.218 créditos que corresponden a un 61,3%,
por lo tanto, el modelo no predijo correctamente el 38,7% del total de impagos.
Aunque los porcentajes de acierto puedan parecer pequefios, es nhecesario
reconocer que esto es debido a la poblacion que desde un principio se encontraba
sesgada, en la gran superioridad de los créditos en estado de impago frente al no
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default, debido al estado de deterioro de la cartera. Por tanto, al equilibrar la
muestra, se presentaba dificultad para que los resultados del modelo se reflejaran

a toda la poblacion.

Andlisis de los resultados del modelo Logit

En esta etapa se ensefia de acuerdo a los resultados de probabilidad de pago
arrojados por el modelo, las personas con mayor o menor propension a pago, segun

las siguientes variables categoricas:

a. Analisis de la probabilidad de incumplimiento de los departamentos.
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llustracion 16 Probabilidad de incumplimiento por departamento
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DEPARTAMENTO

En presente grafico se puede evidenciar que los departamentos que incurren
mayormente a cumplimiento de las obligaciones de crédito son: Caqueta, Casanare,
Cérdoba, Narifio y Sucre, entre otros y los departamentos que incurren al
incumplimiento de las obligaciones de crédito son: Bogota, Putumayo, Magdalena y

la Guajira, entre otros.

b. Analisis de la probabilidad de incumplimiento del estado civil.
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llustracion 17 Probabilidad de incumplimiento por estado civil
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En el presente grafico se puede evidenciar que las personas con estado civil
casados y viudos son los que mas incurren a cumplimiento de las obligaciones
crediticias y por lo contrario los de estado civil divorciados, union libre y solteros son

mayormente propensos al incumplimiento de las obligaciones crediticias.

c. Andlisis de la probabilidad de incumplimiento del nivel educativo
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llustracion 18 Probabilidad de incumplimiento por nivel educativo
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En el presente grafico se puede evidenciar que las personas con nivel educativo
superior y primaria son los que mas incurren al cumplimiento de las obligaciones de
crédito y por lo contrario las personas que mas incurren al incumplimiento son los

de nivel educativo técnico, secundaria y sin instruccion

d. Andlisis de la probabilidad de incumplimiento de cada compra de la

cartera

llustracion 19 Probabilidad de incumplimiento por compra de cartera
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En el presente grafico se puede evidenciar que la segunda compra es la que tiene
mayor tendencia al cumplimiento de las obligaciones crediticias, seguida de la
tercera compra. Por lo contrario, las compras 1ra y 4ta son las que mas incurren al

incumplimiento de las obligaciones crediticias.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

A lo largo del desarrollo del trabajo se ha podido identificar que las instituciones se
enfrentan de forma inminente al riesgo de crédito y es por esto que la
Superintendencia Financiera de Colombia, crea el SARC, buscando adaptarlo en
cada entidad para gestionar conjuntamente el riesgo. Esto se da debido a que se
reconoce que el activo mas representativo de toda entidad financiera es la cartera,
por tanto debe cuidarse, administrarse y desarrollar seguimiento de la mejor manera
posible. Para tal efecto existen los modelos de credit scoring como el logit que en
este caso permite reconocer los créditos con mayor propension a pago e impago,
para asi reconocer qué suma se puede recuperar de ellos y obtener una buena

rentabilidad para el establecimiento.

En el andlisis descriptivo de las variables, antes de ser ingresadas al modelo; se
pudo detectar que la mayor proporcién de impago se presenta en personas con un
nivel educativo de primaria y secundaria. Asi mismo, en la variable estado civil los
solteros y en union libre. Finalmente, en el caso de los departamentos se encuentran

Magdalena, Atlantico y Cesar con mayor default.

Las variables con mayor poder explicativo segun el modelo son: cuotas canceladas,
oficina, cartera, cuotas en mora, saldo de la deuda, valor inicial, edad de mora y

total cuotas.

El modelo de regresion logistica demostré ser considerablemente predictivo en
cuanto a la clasificacion en la probabilidad de impago con un porcentaje global del
88,8%, con una probabilidad de clasificar bien a los buenos pagadores del 74,2%,
y una curva ROC para el modelo logit cuyo trazo es cercano a la linea horizontal
que indica que este modelo tiene un buen poder discriminatorio (sensibilidad-

especificidad), de hecho, el area bajo la curva (AUROC) es 0,922.
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Uno de los puntos dificiles para poder correr el modelo generalmente es la
informacion incompleta que yace en las bases de datos y en esta ocasion, también
se encontraron variables con celdas vacias como es el caso de la variable
departamento. También la poblacién tan desbalanceada al pertenecer a una cartera
castigada, dificultd que los resultados de la muestra se reflejaran completamente en

la poblacion.

La prueba backtesting realizada de seis meses, respalda positivamente los
resultados del modelo, a pesar de acertar el 52,6% del pago de los créditos
realizados en el semestre. Pues este resultado ya estaba condicionado por el caso

particular de la poblacion sesgada en el default y desbalanceada.

De acuerdo a los resultados de la probabilidad de incumplimiento arrojados por el
modelo Logit, las personas con mayor propension a pago, pertenecen a los
siguientes departamentos: Caqueta, Casanare, Cordoba y Narifio. Asi mismo el
estado civil: soltero y viudo. Los de nivel educativo superior y primaria, también
tienen mayor probabilidad de pago. Finalmente, las carteras 2 y 3 estan mas

préximas al pago.

Una desventaja del modelo es que esta basa sus predicciones en acontecimientos
pasados, asi que supone que lo que paso antes sucedera de igual forma en el futuro.
El inconveniente radica en que los factores externos pueden alterar los resultados,
por ejemplo: no se puede asumir que el comportamiento de créditos en un entorno

econdmico estable sera el mismo que en un entorno de crisis econémica.
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Recomendaciones

El anterior modelo ayuda a construir y a acercarse a la probabilidad de
incumplimiento de los créditos en la cartera a pesar de la falta de informacién, por
tanto es recomendable que en otra investigacion se mejore el modelo con inclusion
de nueva informacion y quizas variables macroecondémicas que permitan mejorar la

robustez del mismo.

Es importante propender por un sistema de informacion més efectivo, ya que la
informacion de los clientes es el principal insumo del modelo para poder catalogar

los créditos de acuerdo a su perfil de riesgo como buenos o malos pagadores.



88

Bibliografia
(s.f).

Kukuk, M., & Ronnberg, M. (2012). Corporate credit default models: a mixed logit
approach. Springer Science+Business Media, 2. Obtenido de
https://link.springer.com/article/10.1007/s11156-012-0281-4

Lagua Tubodn, V. (2015). ponteficia universidad catolica del ecuador. Obtenido de
http://repositorio.pucesa.edu.ec/bitstream/123456789/1524/1/76061.pdf

Rodriguez Guevara, D. E., & Trespalacios Carrasquilla, A. (s.f.). universida EAFIT.
Obtenido de
http://www.eafit.edu.co/escuelas/economiayfinanzas/laboratorio-
financiero/burkenroad/Paginas/Medici%C3%B3n%20de%20Valor%20en%?2
ORiesg0%20en%20Cartera%20de%20Clientes%20a%20Trav%C3%A9s.pd
f

Adrich, J., & Nelson, F. (1984). Linear Probability, Logit, and Probit Models.
California: SAGE PUBLICATIONS.

Alderete, A. M. (2006). Fundamentos del Analisis de Regresion Logistica en la

Investigacion Psicologica. Revista Evaluar, 52-67.

Arenas Diaz, M. A., Boccardi Rodriguez, P., & Pifieyrua Ibafez, A. (Mayo de
2012). Observatorio de Inclusién Financiera. Obtenido de Observatorio de
Inclusién Financiera: http://oif.ccee.edu.uy/wp-
content/uploads/2015/03/Tesis-Arenas-Mar%C3%ADa-Alejandra_FCEyA-
2012.pdf

Autoridad De Supervision Del Sistema Financiero. (2010). RECOPILACION DE
NORMAS PARA BANCOS Y ENTIDADES FINANCIERAS. Obtenido de
http://servdmzw.asfi.gob.bo/circular/Anexos/T05/C01/TO5CO01A01.pdf



89

Autorregulador del Mercado de Valores de Colombia. (Mayo de 2014). Conozca
los riesgos del mercado de valores . Obtenido de Conozca los riesgos del
mercado de valores:
http://www.amvcolombia.org.co/attachments/data/20120605120911.pdf

Avila Bustos, J. C. (Agosto de 2005). Pontificia Universidad Javeriana Bogota.
Obtenido de Pontificia Universidad Javeriana Bogota:

http://www.javeriana.edu.co/biblos/tesis/economia/tesisO1.pdf

Banco de la Republica. (2015). Banco de la Republica. Obtenido de Banco de la
Republica:
http://www.banrepcultural.org/blaavirtual/ayudadetareas/economia/el_upac_

y_la_uvr#Documentos_relacionados_en_la_Biblioteca_Virtual

Banco de la Republica de Colombia. (s.f.). Obtenido de
http://www.banrepcultural.org/blaavirtual/ayudadetareas/economia/riesgo_b

ancario

Bolsa de Valores de Colombia. (2014). Bolsa de Valores de Colombia. Obtenido
de Bolsa de Valores de Colombia:
http://www.bvc.com.co/pps/tibco/portalbvc/Home/Empresas/Guia_Mercado_
Valores?com.tibco.ps.pagesvc.action=updateRenderState&rp.currentDocu
mentID=-
7ca0c036_147b6b20b27_5e970a0a600b&rp.revisionNumber=1&rp.attachm
entPropertyName=Attachment&com.tibco.ps.pagesv

Bunge, M. (2004). La Inivestigacion Cientifica (tercera ed.). Mexico: Siglo XXI
editoriales. Obtenido de
https://books.google.es/books?hl=es&Ir=&id=iDjRhR82JHY C&oi=fnd&pg=P
Al&dg=investigacion+mario+bunge&ots=cL6kTat2Uf&sig=WmDdv2fsNMX
U-
dxt19i10w26FNo#v=0onepage&g=investigacion%20mario%20bunge&f=false



90

Calixto Salazar, M. M., & Casaverde Carranza, L. F. (2011). Repositorio de la
Universidad del Pacifico. Obtenido de Repositorio de la Universidad del
Pacifico:
http://repositorio.up.edu.pe/bitstream/handle/11354/1056/Mar%C3%ADa_T

esis_maestria_2011.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Canton, S. R., Lara Rubio, J., & Camino Blasco, D. (Junio de 2010). Un Modelo de
Credit Scoring para instituciones de microfinanzas en el marco de Basilea Il.
Obtenido de Un Modelo de Credit Scoring para instituciones de
microfinanzas en el marco de Basilea Il:
file:///C:/Users/lUSER/Downloads/RIESGO%20DE%20CREDITO%20CART
ERA%20CLIENTES%202.pdf

Caruana, J. (2010). Basilea llI: hacia un sistema financiero mas seguro. Basilea lll:

hacia un sistema financiero méas seguro, (pags. 1-8). Madrid.

Chorafas. (2000). Modelos para medir el riesgo de crédito de la banca . Obtenido
de Modelos para medir el riesgo de crédito de la banca :
file:///C:/Users/lUSER/Downloads/modelos%20para%20riesgo%20de%20cr
edito%20de%20la%20cartera.pdf

Congreso De La Republica . (1998). Decreto 663 de 1993. Obtenido de
http://www.secretariasenado.gov.co/senado/basedoc/estatuto_organico_sist

ema_financiero.html

Crespo G, J. Y. (2011). CAMEL vs. discriminante, un analisis de riesgo al sistema

financiero venezolano. Ecos de Economia, 25-47.

De Lara Haro, A. (2005). Medicién y control de riesgos financieros. México:

LIMUSA.

Delvasto, C. A. (2006). Vitela Pontificia Universidad Javeriana Cali. Obtenido de

Vitela Pontificia Universidad Javeriana Cali:



91

http://vitela.javerianacali.edu.co/bitstream/handle/11522/2319/Asimetrias_inf
ormacion_fallas.pdf?sequence=1

Echeverri Valdes, F. (2006). Universidad Nacional de Colombia. Obtenido de
Universidad Nacional de Colombia:
http://www.bdigital.unal.edu.co/1083/1/faneryecheverrivaldes.2006.pdf

Ferndndez Castafo, H., & Peréz Ramirez, F. O. (2005). EI modelo logistico: Una
herramienta estadistica para evaluar el riesgo de crédito. Revista

Ingenierias Universidad de Medellin , 55-75.

Ferrari, C. (2008). Tiempos de incertidumbre. Causas y consecuencias de la crisis

mundial. Revista de economia institucional, VOL. 10, 55-78.

Flérez Lopez, R. (2007). Andlisis de los determinantes de crédito en presencia de
carteras de bajo incumplimiento. Una nueva propuesta de aplicacion.

Revista Europea de Direccion y Economia de la empresa, 71-92.

Gutiérrez Girault, M. A. (Octubre de 2007). Banco Central de la Republica
Argentina. Obtenido de Banco Central de la Republica Argentina:

http:/www2.bcra.gob.ar/Pdfs/Publicaciones/CreditScoring.pdf
Helizondo, A. (2012). Medicidén integral del riesgo. México: Limusa.

Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista, L. (2014). Seleccién de la
muestra. En Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & L. Baptista,
Metodologia de la Investigacion (pags. 170-191). Ciudad de México:
McGraw-Hill.

Hernandez Sampieri, R., Fernandez Collado, C., & Baptista Lucio, P. (2010).
Metodologia de la Investigacion. Mesico D.F: The McGraw-Hill Companies,

Inc.

Hernandez, P. A. (diciembre de 2004). Obtenido de
https://www.emis.de/journals/RCE/NV27/V27_2_139Cardona.pdf



92

Instituto Nacional de Contadores Publicos . (31 de Mayo de 2015). Instituto
Nacional de Contadores Publicos . Obtenido de Instituto Nacional de
Contadores Publicos : https://www.incp.org.co/niif-9-perdida-esperada-vs-

perdida-incurrida/

Laffaye, S. (Diciembre de 2008). La crisis financiera: origen y perspectivas.
Obtenido de La crisis financiera: origen y perspectivas:
http://www.cei.gob.ar/userfiles/13%20La%20crisis%20financiera%20origen
%20y%20perspectivas%20.pdf

Llaugel, F., & Fernandez, A. (2011). Evaluacion del uso de modelos de regresion
logistica para el diagnostco de instituciones financieras. Red de revistas

Cientificas de América Larina y el Caribe, Espafia y Portugal.

Luzardo Bricefio, M. (2006). Aplicacién de un modelo EWMA para el analisis de
control de calidad en la produccion de aluminio primario: caso CVG-
Venalum. Economia, XXXI, 41-55.

Machinea, J. L. (2009). La crisis Financiera internacional: su naturaleza y los

desafios de politica econdmica. Revista CEPAL 97, 33-56.

Mendéz Albares , C. E. (2011). Metodologia. Mexico: LIMUSA S.A. Obtenido de
https://es.scribd.com/document/324262554/METODOLOGIA-DE-LA-
INVESTIGACION-CARLOS-MENDEZ-1-pdf

Méndez Alvarez, C. E. (2011). Metodologia Disefio y Desarrollo del proceso de

investigacion con énfasis en ciencias empresariales. México: Limusa.

Meza Saldafa, E., Reyes Cervantes, H., Peréz Salvador, B. R., & Tajonar
Sanabria, F. (2017). BUAP (Universidad Autobnoma de Puebla) FCFM .
Obtenido de BUAP (Universidad Autdbnoma de Puebla) FCFM :
https://lwww.fcfm.buap.mx/SIEP2017/Memorias/Extensos/Carteles/7.pdf

Moreno Valencia , S. (2013). Universidad nacional de colombia . Obtenido de
http://www.bdigital.unal.edu.co/39466/1/43596322.2014.pdf



93

Moscote Florez, O., & Rincén, W. (2012). Modelo Logit y Probit: un caso de

aplicacion. Comunicaciones en estadistica, 123-133.

Nancy Eugenia Zamudio Gomez . (2007). Banco de la Republica. Obtenido de
Banco de la Republica:
http://www.banrep.gov.co/sites/default/files/publicaciones/pdfs/borra466.pdf

Ochoa P, J. C., Galeano M, W., & Agudelo V, L. G. (2010). Construccién de un
modelo de scoring para el otorgamiento de crédito en una entidad

financiera. Perfil de Coyuntura econdmica, 191-222.

Ochoa P., J. C., Galeano M., W., & Agudelo V., L. G. (25 de octubre de 2010).
Obtenido de
https://mail.google.com/mail/u/0/?tab=wm#search/diego+fernando+fern%C3
%Al1ndez/15b62d3d7d378ef3?projector=1

Osorio, J. A. (30 de Mayo de 2008). Banco Central de Reserva de El Salvador.
Obtenido de Banco Central de Reserva de El Salvador:

http://mwww.bcr.gob.sv/bcrsite/uploaded/content/category/1910288814.pdf

Pérez Ramirez, F. O., & Fernandez Castafio, H. (2007). Las redes neuronales y la
evaluacion del riesgo de crédito . Revista Ingenierias Universidad de
Medellin, 78-91.

Pineda Salido, L. (s.f.). La crisis financiera de los Estados Unidos y la respuesta
regulatoria internacional. Revista Aequias , 129.214.

Rodriguez Sanchez, M. T. (2001). Premio nobel de economia 2001: El libre

mercado no funciona. Momento Econdémico, 51.

Romo, H. G. (2009). La crisis financiera de los préstamos subprime. Comercio
Exterior, Vol 59, NUM.12, 947-969.



94

Saavedra Garcia, M. L., & Saavedra Garcia, M. J. (21 de mayo de 2010). Obtenido
de
https://drive.google.com/drive/u/1/folders/0B1S92cziHt71VDB4am5kcTHOTQ

Sagner T, A. (2012). El influjo de cartera vencida como medida de riesgo de
credito: Analisis y aplicacion al caso de Chile. Revista de analisis

econdmico, 27-54.

Salazar Villano, F. E. (2013). cuantificacion del riesgo de incumplimiento en
créditos de libre inversion: un ejercicio econométrico para una entidad
bancaria del municipio de Popayan, Colombia. Estudios Gerenciales, 416-
427.

Sanchez Turcios, R. A. (2015). T-Student. Usos y abusos. Revista Mexicana de
Cardiologia, 59-61.

Superintendecia Financiera de Colombia. (1995). Circular Basica Contable y
Financiera (Circular externa 100 de 1995). Obtenido de Circular Béasica
Contable y Financiera (Circular externa 100 de 1995):
https://www.superfinanciera.gov.co/jsp/loader.jsf?IServicio=Publicaciones&l
Tipo=publicaciones&lFuncion=loadContenidoPublicacion&id=15466

Tamara Ayus, A., Aristizabal, R., & Velasquez, E. (2012). Matrices de transicion en
el andlisis del riesgo crediticio como elemento fundamental en el célculo de
la pérdida esperada en una institucion financiera colombiana. Revista

Ingenierias Universidad de Medellin, 105-114.

Trigo Martinez, E. (2009). Biblioteca universitaria Universidad de Malaga. Obtenido
de Biblioteca universitaria Universidad de Malaga:
http://www.biblioteca.uma.es/bbldoc/tesisuma/17968872.pdf

Urrutia , M., & Namen, O. M. (2011). Historia del crédito hipotecario en Colombia.
Ensayos sobre politica econémica vol.30,Edicion especial historia de la
banca central, 280-306.



95

Ustériz Gonzélez, L. H. (2003). El comité de Basilea y la supervision bancaria.
VNIVERSITAS, 431-462.

Velandia Velandia, N. (2013). Universidad Nacional de Colombia. Obtenido de
Universidad Nacional de Colombia:
http://www.bdigital.unal.edu.co/10202/1/7709584.2013.pdf

Velasco S, C. (08 de Marzo de 2010). Biblioteca digital Universidad del Valle.
Obtenido de Biblioteca digital Universidad del Valle:
http://bibliotecadigital.univalle.edu.co/bitstream/10893/3685/4/CB-
0449603.pdf

Villano, F. E. (29 de noviembre de 2013). Obtenido de
https://drive.google.com/drive/u/1/folders/0B1S92cziHt71VDB4am5kcTHOTQ

Zurita Gonzalez, J., Martinez Pérez, J. F., & Rodriguez Montoya, F. (2009). La
crisis financiera y econémica del 2008. Origen y consecuencias en los
Estados Unidos y México. El Cotidiano, 17-27.



ANEXOS
ANEXO A
Matriz de correlaciones
CUOTASC
Constant  ANCELADA OFICIN CUOTASM SALDODE VALORINI EDADMOO TOTALCU
e S A C ORA UDA CIAL RA OTAS
Paso Constante 1,000 -,902
1 CUOTASCANCEL -,902 1,000
ADAS
Paso Constante 1,000 -, 725 -,355
2 CUOTASCANCEL -, 725 1,000 -,251
ADAS
OFICINA -,355 -,251 1,000
Paso Constante 1,000 -,585 -, 475 -,852
3 CUOTASCANCEL -,585 1,000 -,153 ,244
ADAS
OFICINA -, 475 -,153 1,000 ,387
C -,852 ,244 ,387 1,000
Paso Constante 1,000 -,614 -,460 -,837 -,493
4 CUOTASCANCEL -,614 1,000 -,128 ,300 ,239
ADAS
CUOTASMORA -,493 ,239 ,097 ,222 1,000
OFICINA -,460 -,128 1,000 ,401 ,097
© -,837 ,300 ,401 1,000 ,222
Constante 1,000 -,639 -,464 -,825 -,495 271
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Paso

Paso

Paso

Paso

SALDODEUDA
CUOTASCANCEL
ADAS
CUOTASMORA
OFICINA

©

Constante
VALORINICIAL
SALDODEUDA
CUOTASCANCEL
ADAS
CUOTASMORA
OFICINA

©

Constante
EDADMOORA
VALORINICIAL
SALDODEUDA
CUOTASCANCEL
ADAS
CUOTASMORA
OFICINA

C

Constante
EDADMOORA
VALORINICIAL

271
-,639

-,495
-,464
-,825
1,000

,099

,004
-,442

-,460
-,454
-,814
1,000
-,912
-,058

129
-170

-,304
-,053
-,220
1,000
-911
-,076

-,264
1,000

,347
-,105
,309
-,442
-,818
721
1,000

-,016
-,136

,140
-,170
-,012
-,817

717
1,000

-,014
-,138
,142
,029
-,066
-,542

-,066
-,105

114
1,000

407
-,454

,086
-111
-,136

,150
1,000
412
-,053
-,141
,072
-,093
-,138

,131
1,000
414
-,062
-,135
,075

-,084
309

,196
,407
1,000
-,814
,039
-,071
,140

,204
412
1,000
-,220
-,123
,025
-,054
,142

187
414
1,000
-,218
-,122
,023

-,812
347

1,000
,114
,196

-,460
,250

-,508

-,016

1,000
,150
,204

-,304
,126
,254

-,512

-,014

1,000
,131
,187

-,026
,000
,030

1,000
-,264

-,812
-,066
-,084

,004
-,940
1,000

721

-,508
-,111
-,071

,129
-,140
-,941
1,000

717

-,512
-,093
-,054

,155
-,147
-,932

,099
1,000
-,940
-,818

,250
,086
,039
-,058
,110
1,000
-,941
-,817

,254
,072
,025
-,076
,115
1,000

-,912
1,000

,110
-,140
-,012

126
-,141
-,123
-,911
1,000

115

-,141
,072
,129
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SALDODEUDA
TOTALCUOTAS
CUOTASCANCEL
ADAS
CUOTASMORA
OFICINA

C

,155
-,141
,029

-,026
-,062
-,218

592
-,844
1,000

,715
-117
,074

-,097
,050
-117

,022
1,000
,416

-,046
,004
,074

,086
416
1,000

-,037
-,860
, 715

1,000
,022
,086

1,000
-,265
,592

-,037
-,097
-,046

-,932
,129
-,542

,030
,075
,023

-,147
,072
-,066

,000
-,135
-,122

-,265
1,000
-,844

-,860
,050
,004
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PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO DE UNA CARTERA CASTIGADA, EN LA
MODALIDAD DE MICROCREDITO, PARA UNA ENTIDAD DEL SISTEMA FINANCIERO
COLOMBIANO EN EL ANO 2017

RESUMEN

Para el desarrollo del presente articulo se
tomo informacion de la base de datos de
una cartera de microcrédito perteneciente
a una entidad financiera colombiana,
dicha base contiene informacion de
obligaciones. Al tomar esta informacién se
busca determinar la Probabilidad de
incumplimiento (PI) de mencionada
cartera, apoyados en una estimacion
econométrica, de forma particular, un
modelo de Regresion Logistica Binaria
(Logit). Dentro de los primeros pasos para
realizar este estudio, se realiz6é un analisis
descriptivo de las variables, para
comprender las relaciones entre las
predictores y la variable dependiente,
seguido se corrio el modelo de regresion
logistica bajo el método “hacia adelante
de Wald” con el programa IBM SPSS, se
disefié el modelo, se aplicé una prueba
Backtesting y finalmente se realiz6 un
andlisis descriptivo de los resultados que
arrojo el modelo.

Se debe tener en cuenta el siguiente
comentario: La poblaciébn objeto de
estudio tenia la caracteristica, eran
microcréditos castigados, en este sentido
el trabajo present6 un reto adicional al
tener una poblacion con alta probabilidad
de no pagar.

Palabras clave: regresion logistica,
modelo logit, credit scoring, default,
backtesting, microcrédito.

Lina Marcela Bolafios Martinez
Maria Camila Fernandez Bolafos

INTRODUCCION

El sistema financiero es muy importante
para el desarrollo y crecimiento de una
economia, por tanto, se debe estar atento
a su buen funcionamiento vy
administracion por parte de las entidades
financieras, puesto que existen diversos
tipos de riesgo financiero como es el de
liquidez, crédito, operativo, legal y de
mercado; entre todos ellos el enfoque
principal de este trabajo esta en el riesgo
de crédito, mas precisamente en
entidades con cartera de microcrédito. La
importancia de este sector radica en que
permite la concesion de financiamiento a
una mayor cantidad de personas debido a
requerimientos mas flexibles para la
obtencién del crédito, convirtiéndose en
una herramienta de inclusién social para
los pequeios emprendedores, “el
microcrédito constituye una de las
herramientas mas significativas para
asignar capital...en estos negocios de
reducida envergadura, refuerza su
productividad y eficiencia, y contribuye a
la elevacién de los niveles de ingreso y
empleo en los sectores de menores
recursos” (Calixto Salazar & Casaverde
Carranza, 2011, pag. 1).

“Después de las crisis financieras de 1999
y 2008, en Colombia y Estados Unidos
respectivamente, se hace evidente que el
sistema financiero debe ser regulado de
tal manera que corrija las asimetrias de
informacion, las cuales el mercado por si



solo no corrige” (Ochoa P, Galeano M, &
Agudelo V, 2010, pag. 192). Entonces,
debido a sucesos como los mencionados,
que han dejado al descubierto la
inestabilidad y la globalizacion de
mercados financieros, se hizo evidente la
necesidad de la regulacién financiera, por
tanto, se cred el Comité de Regulacién
Bancaria de Basilea donde se dan
lineamientos de regulacion internacional
gue prontamente se convirtieron en
pautas generales seguidas por entidades
financieras a nivel mundial. En este orden
se cre0 Basilea | en 1988 para resaltar la
importancia de mantener un capital
minimo con el que se cubran los capitales
sujetos al riesgo de posibilidad de impago;
en 2004 es aprobado el acuerdo conocido
como Basilea Il, donde se concluye que
“las  entidades financieras y de
microfinanzas  (IMFs)  supervisadas
requieren adoptar procesos internos que
sean capaces de medir el riesgo de
crédito” (Cantén, Lara Rubio, & Camino
Blasco, 2010, pag. 90), por tanto se
vuelve importante disponer de modelos
de medicién (scorings) con el fin de
discriminar a los clientes segun su perfil
de riesgo; ademas de esto la calidad de
informacién y las grandes bases de datos
se vuelven indispensables para
cuantificar el riesgo.

En este sentido, el presente estudio tiene
como finalidad determinar la probabilidad
de incumplimiento y los factores que
influyen en ella, en una cartera de
microcrédito perteneciente a una entidad
financiera del pais, para clasificar los
clientes como buenos o malos pagadores.
Es importante resaltar que para el
desarrollo del trabajo se tomé una base
de datos cuya cartera de microcrédito se
encuentra castigada, es decir, esta
conformada por créditos que la entidad
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considera de dificil cobro. Dicha cartera
pertenece a una casa de cobranza con
cobertura nacional.

El cuerpo del trabajo estd dividido en
cuatro capitulos, en el primero se definen
conceptos relevantes para la
investigacion como lo es el riesgo de
crédito, la asimetria de la informacion,
seleccion adversa y riesgo moral, se
sefialan las diferentes interpretaciones
gue ha tenido el riesgo de crédito a través
de las teorias econdmicas. Asi mismo se
hace referencia a los acuerdos de Basilea
| y Basilea Il de manera conjunta con el
sistema de Administracibn del Riesgo
Crediticio (SARC) vigente en Colombia.
También se explican los modelos de
credit scoring mas relevantes como son:
Analisis discriminante, logit o regresion
logistica, redes neuronales y arboles de
decision, se destacan antecedentes del
modelo scoring y se explica la formula de
logit.

En el segundo capitulo se ensefia la
metodologia empleada para la aplicacion
del modelo. En el capitulo tercero se
comparten los resultados del estudio:
andlisis descriptivo de la probabilidad de
incumplimiento, cruce de variables,
aplicacion del modelo y prueba
backtesting. Por ultimo, se encuentra el
capitulo cuarto con las conclusiones y
recomendaciones.

MARCO TEORICO Y REFERENTES
CONCEPTUALES.

Bases tedricas

En finanzas el riesgo es “la posibilidad de
gue se sufra un perjuicio de caracter
econdémico, ocasionado por la
incertidumbre en el comportamiento de
variables econdomicas a futuro” (Avila
Bustos, 2005, pag. 6). De acuerdo a la



cartilla No.2 coordinada por el
(Autorregulador del Mercado de Valores
de Colombia, 2014, pag. 6) se encuentra
clasificado en cuantificable y no
cuantificable; dentro de los cuantificables
se haya el riesgo de mercado, liquidez y
crédito mientras que en los no
cuantificables esté el operacional, legal,
reputacional y estratégico. Ahora, el
enfoque de este trabajo va dirigido al
riesgo de crédito que se define como “la
posibilidad de que una entidad incurra en
pérdidas y se disminuya el valor de sus
activos, como consecuencia de que un
deudor o contraparte incumpla sus
obligaciones” (Superintendecia
Financiera de Colombia, 1995, pag. 2). De
igual modo, en este tipo de riesgo se
considera muy importante la informacion,
todos los negocios requieren de ella pero
de forma especial los establecimientos de
crédito, y esto se debe a la naturaleza
propia de estos agentes en el que
transfieren recursos de un sector
superavitario a uno deficitario; en el
manejo de dicha informacién se presenta
un problema denominado “asimetria de la
informacion” (Delvasto, 2006, pag. 218).
Esta se muestra cuando los participantes
del negocio bancario no cuentan con
informacion o es insuficiente, impidiendo
gue se tomen decisiones acertadas y por
ello se incurra en costos de transaccion
(Delvasto, 2006, pag. 220). Estas fallas
traen los denominados efectos de
seleccion adversa y riesgo moral; la
seleccion adversa, segun (Rodriguez
Sanchez, 2001, pag. 51) ocurre “cuando
debido a la asimetria de informaciéon no
logran diferenciar un buen proyecto de
uno malo” por tanto, la falta de
informacioén puede llevar a optar por la
opcion equivocada. El riesgo moral por
otro lado, surge una vez desembolsados
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0 entregados los recursos, en aquel
momento hay cambio de incentivos en el
prestatario, por ello podra tomar
diferentes actitudes dependiendo de
coOmo sea sSu comportamiento con
respecto al riesgo (Delvasto, 2006, pag.
221), es decir que la persona puede
decidir no pagar.

Teorias econdmicas

Desde el siglo XVIII el riesgo de crédito ha
tenido diferentes interpretaciones y se
hace necesario nombrar algunas teorias
gue se enfocaban en ello a partir de la
disciplina econémica. Desde el punto de
vista de la teoria neoclasica, en el estudio
de (Salazar Villano, 2013, pag. 417) se
expresa que no existe el riesgo de crédito
pues no deberian haber perdidas si se
asume el supuesto de competencia
perfecta, las perdidas serian generadas
por la falta de flexibilidad en su estructura
de costos, “...por otro lado, si se habla de
un escenario de competencia no perfecta,
las pérdidas bancarias surgirian de las
estrategias de juego de las firmas
(bancos)” . De acuerdo a Adam Smith
(1776), citado por (Salazar Villano, 2013,
pag. 417), “el tipo de interes corriente mas
bajo debe ser algo mas que suficiente
para compensar las perdidas ocasionales
a las que los prestamos estan expuestos”.
En la teoria general de Keynes (1936),
mediante el concepto de “eficiencia
marginal del capital” se explica el riesgo
de crédito de acuerdo a (Salazar Villano,
2013, pag. 418) teniendo en cuenta las
expectativas frente a ingresos futuros,
también da lugar al azar moral, es decir
gue el prestatario no posea la voluntad de
pagar o el incumplimiento involuntario que
dejaria en evidencia el fallo de las
expectativas.



Por otro lado, de la perspectiva
neoinstitucionalista se rescata la teoria de
la informacién de Stigler (1961), quien la
define como un “bien econdémico” que
lleva inmersos costos de produccion que
en el caso de las instituciones bancarias
se ven reflejados en todos los métodos
usados para llevar al cliente la
informacién sobre la adquisicion del
crédito, “...en este sentido todo desajuste
de la informacion generaria riesgo en el
mercado de crédito” (Salazar Villano,
2013, pag. 418)

Regulacion bancaria.

Una vez \vistas algunas teorias
econdémicas que estudian el riesgo de
crédito, se hace necesario conocer las
instituciones y/o acuerdos mas relevantes
que realizan sugerencias a todas las
entidades crediticias para el manejo y
control del riesgo. Uno de ellos es el
Comité de Supervision Bancaria de
Basilea fundado en 1974, cuyo objetivo es
formular estandares de supervision vy
recomendaciones de practica de buen
gobierno en las entidades financieras
(Pérez Ramirez & Fernandez Castafio,
2007, pég. 79). Este comité publico el
Acuerdo de Capitales de Basilea en 1988,
conocido como Basilea I, en donde se
hacen las recomendaciones necesarias
para mantener un capital minimo con el
que se cubran los capitales sujetos al
riesgo de posibilidad de impago, el cual se
llam6 capital minimo regulatorio (Ochoa
P, Galeano M, & Agudelo V, 2010, pag.
195); mas adelante se cre6 Basilea Il fue
hecho publico en 2004 y obtuvo una
versibn mas completa en 2006; este
acuerdo recomienda la gestion del
sistema financiero basado en tres pilares:

4. Requisitos de
capital minimo:
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cubrimiento de capital en
riesgo

5. Proceso de examen
supervisor: donde el ente
supervisor cumple un
papel primordial en la
vigilancia y supervisién de
la administracion por parte

de las entidades
financieras.

6. La disciplina de
mercado: acceso y

transparencia de la
informacion suministrada
por las entidades
financieras. (Ochoa P,
Galeano M, & Agudelo V,
2010, pag. 195)

Pasando del &mbito internacional al
nacional, en Colombia la
Superintendencia Financiera de Colombia
(SFC) mediante la Carta Circular 31y la
Circular Externa 11 de 2002, exige que
todas las instituciones financieras
implementen un sistema de
Administracion del Riesgo Crediticio
(SARC); asi mismo, la circular externa
100 de 1995, capitulo 2 de la
(Superintendecia Financiera de
Colombia, 1995, pag. 3) contempla los
siguientes elementos basicos del SARC
“Politicas de administracion del RC,
procesos de administracion del RC,
modelos internos o de referencia para la
estimacion o cuantificacion de pérdidas
esperadas, sistema de provisiones para
cubrir el RC, procesos de control interno”.
Dentro de la definicion anterior se resalta
la especificacion de modelos internos ya
que son ellos los que clasifican a los
clientes en buenos y malos de acuerdo al
pago o impago.



Modelos para establecer la
probabilidad de impago.

En seguida se nhombraran algunos de los
modelos de credit scoring entendidos
como “algoritmos que de manera
automatica evaluan el riesgo de crédito de
un solicitante de financiamiento o de
alguien que ya es cliente de la entidad”
(Gutiérrez Girault, 2007, pag. 3), mas
utilizados e importantes, a tener en cuenta
a través de la historia:

En primer lugar se encuentra el Analisis
discriminante; que de acuerdo a (Cantén,
Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag.
91) clasifica buenos y malos pagadores
en el momento de realizar un crédito, por
medio de la diferenciacion de
caracteristicas que definen a cada grupo.
Entre sus inconvenientes se encuentra la
rigidez para cumplir las hipo6tesis de
linealidad, normalidad, homocedasticidad
e independencia.

En seguida se encuentra el modelo logit o
de regresion logistica, este permite
calcular la probabilidad de que el individuo
pertenezca a un grupo (cumplido o
incumplido), esta clasificacién se hace de
acuerdo a las variables independientes
que explican el resultado de “Y” (variable
dependiente), en este modelo “...no es
necesario plantear hipé6tesis de partida,
como por ejemplo la normalidad de la
distribucion de las variables... presenta la
ventaja de...mantener la variable
explicada siempre dentro de un rango de
variacion entre cero y uno” (Cantoén, Lara
Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 92).

Por otro lado, se encuentra, el modelo de
Redes neuronales, que emula la
estructura y el comportamiento del
cerebro; la red estd formada por
procesadores simples, llamados nodos,
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que estan interconectados entre si. “...La
finalidad de cada nodo es dar respuesta a
una determinada senal de entrada...” sin
embargo, “ el uso de esta técnica
resulta complicado pues el proceso
interno de aprendizaje funciona como caja
negra, donde la comprensién de lo que
ocurre dentro demanda de conocimientos
especializados” (Canton, Lara Rubio, &
Camino Blasco, 2010, pag. 92).

Por ultimo, (Flérez Lépez, 2007, pag. 77)
establece que los modelos de arboles de
decision son de clasificacion jerarquica y
secuencial que dividen un conjunto de
datos (N), cada arbol integra tres
componentes bésicos: los nodos de
decision, las ramas y los nodos terminales
(hojas); el orden en que van surgiendo los
nodos es debido a la importancia de las
variables explicativas. Un punto en contra
del modelo es que llevan una dificil
comprension interna (Cantén, Lara Rubio,
& Camino Blasco, 2010, pag. 93).

Por otro lado, (Moscote Flérez & Rincén,
2012, pag. 127) resaltan las ventajas que
posee el modelo, aseverando que “Es una
funcion flexible y facil de utilizar, tiene una
interpretacion relativamente sencilla, la
evidencia empirica ha demostrado que
este modelo es adecuado en la mayoria
de los casos en los cuales la respuesta es
binaria”.

Formula Logit

La forma especifica del modelo de
regresion logistica es:

Ecuacion 6 Formula logit

P+ k

e e

a(x)= — =
| + ot/

donde k=g, + fx

Fuente: (Llaugel & Fernandez, 2011, pag.
599)



“El modelo logit permite ademas de
estimar la probabilidad de incumplimiento,
identificar los factores de riesgo que
determinan las probabilidades, asi como
el peso relativo de ellos sobre las
probabilidades” (Echeverri Valdes, 2006,
pag. 83)

En el analisis de regresion se reflejan las
siguientes premisas, cuando se cuenta
con una variable de respuesta dicotomica:

a) La media condicional de la ecuacién de
regresion debe ser formulada para estar
contenida entre O y 1.

b) La distribucion binomial y no la normal,
describe la distribucion de los errores y
sera la distribucion en la que estara
sustentado el analisis.

c) Los principios que guian un andlisis de
regresion lineal, son los mismos para el
analisis de regresion logistica. (Llaugel &
Fernandez, 2011, pag. 600)

Para el modelo se deben filtrar las
variables de modo que queden solamente
las que tengan un verdadero grado de
significancia, (Velandia Velandia, 2013,
pag. 56) afirma que para ello “es preciso
calcular la estadistica de Wald, para lo
cual se debe observar la escala de
medicion de la variable ya que esta puede
ser categorica o no categorica”.

METODOLOGIA

La base de datos que se utilizara para el
trabajo, fue facilitada por una entidad
financiera, de la cual por razones de
privacidad y seguridad no se revelara el
nombre. Para la aplicacién del modelo y
la insercion de variables se utilizara el
programa estadistico SPSS. Esta base de
datos contiene un total de 18.753 créditos
pertenecientes a cuatro carteras
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castigadas, es decir, obligaciones de
dificil cobro. La informacién pertenece al
periodo entre julio de 2016 a diciembre de
2017, con un total de 16 variables, entre
la dependiente y las predictores.

Para evaluar la capacidad predictiva del
modelo y su ajuste a la realidad, se
realizan distintas medidas de desempefio,
tales como:

e La R cuadrado de Cox y Snell:
De acuerdo a (Alderete, 20086,
pag. 58) en programas
estadisticos como el SPSS se
computa de la siguiente manera:
Donde: -2LL (nulo) es la desviancia del
modelo nulo solo o con una constante, sin
tener en cuenta variables predictoras, -
2LL (modelo) es la desviancia del modelo
con las variables predictoras y Ne es el
tamafio de la muestra.

Ecuacion 2 R cuadrado de Cox y Snell

R = [ = 2LLowo o
L - 2LL: modelo)

¢ R cuadrado Nagelkerke: “version
corregida del R-cuadrado de Cox
y Snell con valor maximo igual a 1”
(Meza Saldafia, Reyes Cervantes,
Peréz Salvador, & Tajonar
Sanabria, 2017, pag. 4).

Ecuacion 3 R cuadrado Nagelkerke

1— - 2LL(nu10) 2N
2 - 2LL(m0delo)

- 1 - (ZLL((modelo))Z/N

= |

Fuente: (Alderete, 2006, pag. 59)

e Bondad de ajuste de Hosmer-
Lemeshow: se construyen tablas
para comparar los resultados de



estimaciéon del modelo frente a los
reales en la muestra. “Se basa en
agrupar los casos en deciles de
riesgo y comparar la probabilidad
observada con la probabilidad
esperada dentro de cada decil’
(Velasco S, 2010, pag. 16). Su
valor debe ser mayor a 0,05 de
significancia, sin embargo, de
acuerdo al articulo de
investigacion de (Canton, Lara
Rubio, & Camino Blasco, 2010)
aun si este indicador tiene un nivel
de significancia bajo, “se debe
tomar en cuenta que este dato
estadistico solamente  brinda
pistas sobre la calidad del ajuste
del modelo”, por tanto se puede
decir que el modelo no pierde su
validez.

e Area bajo la curva ROC
(Receiver Operating
Characteristic): Es un grafico en
el que se observan los pares
sensibilidad/especificidad
resultante de la variacion continta
de los puntos de corte en todo el
rango de resultados observados.
En el eje “y” se situa la sensibilidad
(verdaderos positivos), en el eje
‘X" los falsos positivos (1-

especificidad) (Meza Saldafa,

Reyes Cervantes, Peréz Salvador,

& Tajonar Sanabria, 2017, pag. 5).

Cuando exista una proporcion correcta de
aciertos frente al Default se dird que el
modelo tiene alta Sensibilidad; y cuando
exista una proporcion de aciertos
correctos de No-default se dira que el
modo goza de alta especificidad (falsas
alarmas), que es lo que se busca en un
modelo adecuado o correcto.

Variables del modelo
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Variable dependiente categoérica
dicotomica: se denotan solo dos opciones
como resultado, ya sea 1= buen cliente
(no default) o 0=Mal cliente (Default).

Variables independientes del modelo:

e Variable categdrica: Cartera,
departamento, estado civil, nivel
educativo.

e Variable numérica: fecha apertura,
operacion, edad mora, valor
inicial, saldo deuda, cuota
mensual, total cuotas, cuotas
canceladas, cuotas mora, oficina,
actividad econémica.

Seleccion de la muestra

En la determinaciébn de la muestra
implementada en el modelo de credit
scoring se tomaron en cuenta los
siguientes puntos:

Se seleccion6 la muestra de modo que el
namero de casos de crédito de impago se
aproximara al de pago, ya que se poseia
una poblacion donde predominaban
enormemente los créditos de impago, al
ser una cartera castigada. De esta
manera se busco eliminar el problema de
diferencia de tamafios de grupos que
“‘generalmente, provoca una estimacion
inexacta al no definirse correctamente los
factores de clasificacion hacia los grupos
previamente definidos” Mures, Garcia y
Vallejo (citado de Canton, Lara Rubio, &
Camino Blasco, 2010). De la poblacién se
sacaron 4.501 créditos a través de la
muestra probabilistica estratificada que
es aquel “muestreo en el que la poblacién
se divide en segmentos y se selecciona
una muestra para cada segmento”
(Hernandez Sampieri, Fernandez
Collado, & Baptista, 2014, pag. 181), en



este caso se desarroll6 por medio del
programa IBM SPSS, para tomar
proporciones un poco similares entre los
grupos de personas que pagaban y las
gue no; y asi obtener mejores resultados.

Los créditos deben obtener la mayor
cantidad de informacién completa sobre
todas las  variables  explicativas
expuestas. Por tanto, se eliminaron casos
en los que habia grandes faltantes de
informacion, aunque quedaron algunos
representativos en la variable
Departamento.

RESULTADOS DEL MODELO

Para la aplicacion se cuenta con un total
de 4.501 clientes de microcréditos
concedidos entre julio de 2016 a junio de
2017 de una entidad financiera
colombiana. La poblacion contiene la
variable respuesta (dependiente)
DEFAULT y 16 variables independientes
que describen las caracteristicas del
cliente y su comportamiento crediticio que
permiten  explicar el grado de
incumplimiento.

La variable dependiente indica si el cliente
alcanzo el estado de morosidad o no. Es
una variable dicotomica, donde los
deudores que cayeron en incumplimiento
se codificaron con el valor 0 mientras que
los otros tomaron el valor de 1.

Analisis descriptivo

La cartera se encuentra distribuida de la
siguiente manera: la cuarta compra
obtiene mayor representacion con 1.760
créditos que equivalen a 39,1%, seguida
de la tercera compra con 1.747 créditos
equivalentes a 38,8%, en tercer lugar se
encuentra la prima compra con 730
créditos que representan el 16,2%, por
ultimo la de menor representacion es la
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segunda compra con un total de 264
créditos que equivalen a un 5,9%.

En la variable departamento se puede
identificar que los de mayor concentracion
de créditos en su respectivo orden son:
Cordoba con 328 créditos, Atlantico con
326 y Valle con 213. Y los de menor
concentracion son Boyacda, Putumayo y
Caquetda con 9, 11 y 17 créditos
respectivamente.

El promedio de dias de atraso son 344
dias, siendo 596 el maximo de dias de
atraso y 16 el minimo. Por su parte, la
cantidad de dias de mora mas recurrentes
entre los clientes son 323.

En cuanto al nivel educativo predominan
los clientes con nivel de educacion
secundaria (2.303clientes) con una
representacion del 51,2% del total de los
créditos, seguidos de la poblacién con
educaciéon primaria que reflejan el 28%
con un total de 1262 clientes, por ultimo,
se encuentran los de menor participacion
como: los de educacién técnica, superior
y sin instruccion con una distribucion de
8%, 3,9% y 2,6% respectivamente.

Finalmente, el estado civil de las personas
gue solicitaron mas créditos a la entidad
bancaria son los de unién libre con 1935
clientes representando el 43%, seguido
de los solteros con 1668 equivalentes al
37,1%, después los casados con 564
clientes que equivalen a un 12,5% y por
tltimo se encuentran los clientes con
menor representacion en la cartera que
son los divorciados y los viudos con una
participacion del 53% y 2,2%
respectivamente.

Modelo de Regresion logistica (Logit)

Tabla 29: resumen del modelo



Resumen del modelo

Logaritmo de

la R cuadrado R cuadrado
verosimilitud  de Coxy de
Paso -2 Snell Nagelkerke
8 2803,1122 ,464 ,651

El valor de R cuadrado de Nagelkerke
indica que el modelo propuesto explica el
65,1% de la varianza de la variable
dependiente (,651), por tanto se posee un
nivel de ajuste aceptable en regresion
logistica.

Tabla 30: prueba del Hosmer Lemeshow

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso Chi-cuadrado gl Sig.

5 26,341 8 ,001
6 36,381 8 ,000
7 53,323 8 ,000
8 51,048 8 ,000

Esta prueba indica que tan significativa es
la varianza explicada del R2 para la
variable dependiente. Para este modelo la
prueba indica que la varianza explicada
por el modelo no es satisfactoria pues el
grado de significancia es bajo. De
acuerdo al articulo de investigacién de
(Cantén, Lara Rubio, & Camino Blasco,
2010) a pesar de su nivel de significacion
bajo, “se debe tomar en cuenta que este
dato estadistico solamente brinda pistas
sobre la calidad del ajuste del modelo”.

Tabla de clasificacion: En el anexo A se
puede ver la tabla completa.

Tabla 31: tabla de clasificacion
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Paso [LOGIT1 [0 2944 | 137 95,6

8 IANO 1 367| 1053 74,2
Porcentaje 88,8
global

Para el andlisis de regresion logistica el
bloque 1 indica que hay un 88,8% de
probabilidad de acierto en el resultado de
la variable dependiente.

Variables en la ecuacion: en el anexo B se
pueden ver las variables que el programa
encontré como mayormente explicativas y
por lo tanto las dejara en la ecuacion, por
su mayor grado de significancia
estadistica y por tener valores de Wald
que se  consideraban realmente
explicativos para el resultado de la
variable dependiente. Alli se denotan las
betas, error estandar, valor estadistico de
Wald, la significancia estadistica y el valor
de Exp (B). Las variables que dej6 son:
cuotas canceladas, oficina, C (Cartera),
cuotas mora, saldo de la deuda, valor
inicial, edad de mora y total cuotas.

Matriz de correlaciones: En el anexo C se
muestran las correlaciones entre las
variables para percibir el grado de
relacibn que poseen entre ellas. De
acuerdo con la matriz en el quinto paso no
se encuentran variables relacionadas o
superiores a 0,5, todas tienen un valor
inferior e incluso negativo, lo que quiere
decir que estas variables tienen relacién
inversa. El hecho de que no se
encuentren correlacionadas es positivo
para el modelo ya que no se quieren
variables que digan lo mismo entre si.

Curva COR

La curva COR o ROC identifica la
capacidad de diagndstico que tiene el



modelo de regresion logistica para
clasificar entre los clientes que pagan y
los que no. A la proporcion de
predicciones correctas de “no pago’
(Default) se le dice sensibilidad (aciertos)
y a la proporcion de predicciones
acertadas de “pago” (no default) se les
llama especificidad (falsas alarmas).

La curva ROC para el modelo logit indica
que este modelo tiene un buen poder
discriminatorio, puesto que el trazo es
inclinado a la linea horizontal, de hecho,
el &rea bajo la curva (AUROC) es 0,922.

llustracion 20: curva ROC

Curva COR

Sensibilidad

00 02 o ) 08 10
1 - Especificidad

Prueba Backtesting

llustracion 21: prueba backtesting

PAGO 185| 52,6% | 167 | 47,4%
IMPAGO 10218 | 61,3% | 6461 | 38,7%
TOTAL

ACIERTOS | 10403 6628
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Teniendo en cuenta que se asume que la
muestra selecciona va a comportarse de
la misma manera que la poblacién, en el
presente cuadro se muestran los
resultados de la prueba backtesting
realizada para toda la cartera. De los 352
créditos (como se menciona en el cuadro
anterior) que pagan en los seis meses, el
modelo acierta a 185 que corresponden a
un 52,6% por lo tanto, no acerté en el
47,4% del total de pagos.

Aunque los porcentajes de acierto puedan
parecer pequefios, es necesario
reconocer que esto es debido a la
poblacion que desde un principio se
encontraba sesgada, en la gran
superioridad de los créditos en estado de
impago frente al no default, debido al
estado de deterioro de la cartera. Por
tanto, al equilibrar la muestra, se
presentaba dificultad para que los
resultados del modelo se reflejaran a toda
la poblacién.

Andlisis de los resultados del modelo

llustracion 22: departamento y probabilidad de
incumplimiento
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DEPARTAMENTO

En presente grafico se puede evidenciar
que los departamentos que incurren
mayormente a cumplimiento de las
obligaciones de crédito son: Caqueta,
Casanare, Cérdoba, Narifio y Sucre, entre



otros y los departamentos que incurren al
incumplimiento de las obligaciones de
crédito  son: Bogota, Putumayo,
Magdalena y la Guajira, entre otros.

llustracion 23: estado civil y probabilidad de
incumplimiento
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En el presente grafico se puede
evidenciar que las personas con estado
civil casados y viudos son los que mas
incurren  a cumplimiento de las
obligaciones crediticias y por lo contrario
los de estado civil divorciados, unioén libre
y solteros son mayormente propensos al
incumplimiento de las obligaciones
crediticias.

llustracion 24: nivel educativo y probabilidad de
incumplimiento
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NIVELEDUCATIVO

Las personas con nivel educativo superior
y primaria son los que mas incurren al
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cumplimiento de las obligaciones de
crédito y por lo contrario las personas que
mas incurren al incumplimiento son los de
nivel educativo técnico, secundaria y sin
instruccion.

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

Conclusiones

A lo largo del desarrollo del trabajo se ha
podido identificar que las instituciones se
enfrentan de forma inminente al riesgo de
crédito y es por esto que la
Superintendencia Financiera de
Colombia, crea el SARC, buscando
adaptarlo en cada entidad para gestionar
conjuntamente el riesgo. Esto se da
debido a que se reconoce que el activo
méas representativo de toda entidad
financiera es la cartera, por tanto debe
cuidarse, administrarse y desarrollar
seguimiento de la mejor manera posible.
Para tal efecto existen los modelos de
credit scoring como el logit que en este
caso permite reconocer los créditos con
mayor propension a pago e impago, para
asi reconocer qué suma se puede
recuperar de ellos y obtener una buena
rentabilidad para el establecimiento.

Las variables con mayor poder explicativo
segun el modelo son: Departamento, total
cuotas, nivel educativo, cartera y edad
mora (dias de atraso).

Las variables con mayor poder explicativo
segun el modelo son: cuotas canceladas,
oficina, cartera, cuotas en mora, saldo de
la deuda, valor inicial, edad de mora y
total cuotas.

El modelo de regresion logistica demostro
ser considerablemente predictivo en
cuanto a la clasificacion en la probabilidad
de impago con un porcentaje global del



88,8%, con una probabilidad de clasificar
bien a los buenos pagadores del 74,2%, y
una curva ROC para el modelo logit cuyo
trazo es cercano a la linea horizontal que
indica que este modelo tiene un buen
poder  discriminatorio  (sensibilidad-
especificidad), de hecho, el area bajo la
curva (AUROC) es 0,922.

La prueba backtesting realizada de seis
meses, respalda positivamente los
resultados del modelo, a pesar de acertar
el 52,6% del pago de los créditos
realizados en el semestre. Pues este
resultado ya estaba condicionado por el
caso particular de la poblaciéon sesgada
en el default y desbalanceada.

De acuerdo a los resultados de la
probabilidad de incumplimiento arrojados
por el modelo Logit, las personas con
mayor propension a pago, pertenecen a
los siguientes departamentos: Caqueta,
Casanare, Cérdoba y Narifio. Asi mismo
el estado civil: soltero y viudo. Los de nivel
educativo superior y primaria, también
tienen mayor probabilidad de pago.
Finalmente, las carteras 2 y 3 estan mas
préximas al pago.

Recomendaciones

El anterior modelo ayuda a construir y a
acercarse a la probabilidad de
incumplimiento de los créditos en la
cartera a pesar de la falta de informacion,
por tanto es recomendable que en otra
investigacion se mejore el modelo con
inclusion de nueva informacion y quizas
variables macroecondémicas que permitan
mejorar la robustez del mismo.

Es importante propender por un sistema
de informacion mas efectivo, ya que la
informacion de los clientes es el principal

110

insumo del modelo para poder catalogar
los créditos de acuerdo a su perfil de
riesgo como buenos o malos pagadores.
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ANEXO A
Tabla de clasificacion
Pronosticado
LOGIT1ANO Porcentaje
Observado 0 1 correcto
Pasol |[LOGITIANO [0 2961 120 96,1
1 397 1023 72,0
Porcentaje global 88,5
Paso 2 LOGITIANO [0 2953 128 95,8
1 387 1033 72,7
Porcentaje global 88,6
Paso 3 LOGITIANO [0 2935 146 95,3
1 372 1048 73,8
Porcentaje global 88,5
Paso4 |LOGITIANO [0 2935 146 95,3
1 371 1049 73,9
Porcentaje global 88,5
Paso5 |[LOGITIANO [0 2937 144 95,3
1 372 1048 73,8
Porcentaje global 88,5
Paso 6 [LOGITIANO [ 2939 142 95,4
1 373 1047 73,7
Porcentaje global 88,6
Paso 7 LOGITIANO [0 2947 134 95,7
1 366 1054 74,2
Porcentaje global 88,9
Paso 8 LOGITIANO [0 2944 137 95,6
1 367 1053 74,2
Porcentaje global 88,8

a. El valor de corte es ,500
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ANEXO B
Variables en la ecuacion
B Error estandar Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 12 CUOTASCANCELADAS ,449 ,014  1029,070 1 ,000 1,567
Constante -3,923 , 105  1407,985 1 ,000 ,020
Paso 2° CUOTASCANCELADAS ,409 ,014 833,464 1 ,000 1,505
OFICINA ,001 ,000 69,346 1 ,000 1,001
Constante -4,150 , 112 1378,272 1 ,000 ,016
Paso 3° CUOTASCANCELADAS ,420 ,015 800,850 1 ,000 1,521
OFICINA ,002 ,000 157,157 1 ,000 1,002
C ,550 ,045 147,481 1 ,000 1,734
Constante -6,158 ,216 812,342 1 ,000 ,002
Paso 49 CUOTASCANCELADAS ,440 ,015 816,259 1 ,000 1,553
CUOTASMORA ,047 ,005 83,065 1 ,000 1,048
OFICINA ,002 ,000 160,951 1 ,000 1,002
© ,621 ,047 175,739 1 ,000 1,860
Constante -7,074 ,250 801,128 1 ,000 ,001
Paso 5¢ SALDODEUDA ,000 ,000 24,744 1 ,000 1,000
CUOTASCANCELADAS ,456 ,016 812,632 1 ,000 1,578
CUOTASMORA ,080 ,009 87,849 1 ,000 1,083
OFICINA ,002 ,000 164,974 1 ,000 1,002
C ,632 ,047 180,157 1 ,000 1,882
Constante -7,350 ,260 802,027 1 ,000 ,001
Paso 6f VALORINICIAL ,000 ,000 30,203 1 ,000 1,000
SALDODEUDA ,000 ,000 47,803 1 ,000 1,000
CUOTASCANCELADAS ,322 ,028 130,022 1 ,000 1,380
CUOTASMORA ,098 ,009 107,642 1 ,000 1,103
OFICINA ,002 ,000 172,434 1 ,000 1,002
© ,637 ,048 178,247 1 ,000 1,890
Constante -7,164 ,264 738,217 1 ,000 ,001
Paso 79 EDADMOORA ,005 ,002 8,696 1 ,003 1,005
VALORINICIAL ,000 ,000 32,362 1 ,000 1,000
SALDODEUDA ,000 ,000 51,289 1 ,000 1,000
CUOTASCANCELADAS ,320 ,029 125,505 1 ,000 1,377
CUOTASMORA ,101 ,010 111,623 1 ,000 1,106



OFICINA ,002
C ,617
Constante -8,875
Paso 8" EDADMOORA ,005
VALORINICIAL ,000
SALDODEUDA ,000
TOTALCUOTAS ,113
CUOTASCANCELADAS ,206
CUOTASMORA ,059
OFICINA ,002
C ,616
Constante -9,095

,000
,048
645
,002
,000
,000
,044
,052
,019
,000
,048
653

157,229
162,877
189,264
9,727
35,796
55,510
6,558
15,454
9,718
158,694
161,924
194,201

e T L L

,000
,000
,000
,002
,000
,000
,010
,000
,002
,000
,000
,000
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1,002
1,854

,000
1,005
1,000
1,000
1,119
1,229
1,060
1,002
1,852

,000

a. Variables especificadas en el paso 1: CUOTASCANCELADAS.

b. Variables especificadas en el paso 2: OFICINA.

c. Variables especificadas en el paso 3: C.

d. Variables especificadas en el paso 4: CUOTASMORA.
e. Variables especificadas en el paso 5: SALDODEUDA.
f. Variables especificadas en el paso 6: VALORINICIAL.
g. Variables especificadas en el paso 7: EDADMOORA.

h. Variables especificadas en el paso 8: TOTALCUOTAS.



ANEXO C
Matriz de correlaciones
Constant CUOTASCA OFICIN CUOTASM SALDODEU VALORINICI EDADMOO TOTALCUO
e NCELADAS A C ORA DA AL RA TAS
Paso 1 Constante 1,000 -,902
CUOTASCANCELA -,902 1,000
DAS
Paso 2 Constante 1,000 -, 725 -,355
CUOTASCANCELA -, 725 1,000 -,251
DAS
OFICINA -,355 -,251 1,000
Paso 3 Constante 1,000 -,585 -,475 -,852
CUOTASCANCELA -,585 1,000 -,153 ,244
DAS
OFICINA -,475 -,153 1,000 ,387
© -,852 244 ,387 1,000
Paso 4 Constante 1,000 -,614 -,460 -,837 -,493
CUOTASCANCELA -,614 1,000 -,128 ,300 ,239
DAS
CUOTASMORA -,493 ,239 ,097 ,222 1,000
OFICINA -,460 -,128 1,000 401 ,097
© -,837 ,300 ,401 1,000 ,222
Paso 5 Constante 1,000 -,639 -,464 -,825 -,495 271
SALDODEUDA 271 -,264 -,066 -,084 -,812 1,000
CUOTASCANCELA -,639 1,000 -,105 ,309 ,347 -,264

DAS
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Paso 6

Paso 7

Paso 8

CUOTASMORA
OFICINA

©

Constante
VALORINICIAL
SALDODEUDA
CUOTASCANCELA
DAS
CUOTASMORA
OFICINA

©

Constante
EDADMOORA
VALORINICIAL
SALDODEUDA
CUOTASCANCELA
DAS
CUOTASMORA
OFICINA

©

Constante
EDADMOORA
VALORINICIAL
SALDODEUDA
TOTALCUOTAS

-,495 ,347 ,114 ,196
-,464 -105 1,000 ,407
-,825 ,309 ,407 1,000
1,000 -,442 -,454 -,814

,099 -,818 ,086 ,039

,004 721 -,111 -,071
-,442 1,000 -,136 ,140
-,460 -,016 ,150 ,204
-,454 -136 1,000 412
-,814 ,140 412 1,000
1,000 -,170 -,053 -,220
-,912 -,012 -,141 -,123
-,058 -,817 ,072 ,025

,129 717 -,093 -,054
-,170 1,000 -,138 ,142
-,304 -,014 ,131 ,187
-,053 -138 1,000 414
-,220 ,142 414 1,000
1,000 ,029 -,062 -,218
-,911 -,066 -,135 -,122
-,076 -,542 ,075 ,023

,155 ,592 -,097 -,046

-,141 -,844 ,050 ,004

1,000
,114
,196

-,460
,250

-,508

-,016

1,000
,150
,204

-,304
,126
,254

-,512

-,014

1,000
,131
,187

-,026
,000
,030

-,037

-,860

-,812
-,066
-,084

,004
-,940
1,000

721

-,508
-111
-,071

,129
-,140
-,941
1,000

717

-512
-,093
-,054

,155
-,147
-,932
1,000
-,265

,099
1,000
-,940
-,818

,250
,086
,039
-,058
,110
1,000
-,941
-,817

,254
,072
,025
-,076
,115
1,000
-,932
,129

-,912
1,000

,110
-,140
-,012

126
-,141
-,123
-,911
1,000

115
-,147

072

-,141
072
129

-,265

1,000
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CUOTASCANCELA
DAS
CUOTASMORA
OFICINA

C

,029

-,026
-,062
-,218

1,000

, 715
-117
,074

-117

,022
1,000
,416

,074

,086
416
1,000

, 715

1,000
,022
,086

,592

-,037
-,097
-,046

-,542

,030
,075
,023

-,066

,000
-,135
-,122

-,844

-,860
,050
,004
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