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Resumen

Disefio de un Sistema de Calificacion de clientes de la cartera de microcrédito de una institucion
bancaria ecuatoriana, es el titulo del presente estudio, en cuyo contenido se detalla los lineamientos y
parametros empleados para el disefio de un modelo de credit scoring, que consiste en un sistema que
pretende predecir la probabilidad de incumplimiento de un solicitante de crédito en la institucién
bancaria en analisis.

El disefio del modelo de credit scoring, producto del presente estudio, revela que las variables:
CALIFICACIONI (Calificacion “A”), EDAD, PLAZO y NIVEL DE EDUCACION3 (Ninguno) explican
en forma significativa la variable dependiente default o incumplimiento. Del porcentaje de “clientes
buenos” el 98.08% de los clientes buenos (26.137 clientes) se encuentran en el nivel de riesgo Ay B (440
clientes pertenecen al Grupo A, y 25.197 clientes pertenecen al Grupo B), con probabilidades de
incumplimiento de 0% a 11.24%, lo cual permite interpretar, que los procedimientos actuales empleados
para la aprobacion de créditos concedidos por la instituciéon bancaria en andlisis, son validos; lo que
permite a la institucién financiera registrar una cartera saludable con bajas probabilidades de
incumplimiento. Por lo consiguiente, el desarrollo de un modelo de scoring en la institucién financiera en
analisis, permitira al analista de crédito cuantificar el riesgo crediticio involucrado en una determinada
solicitud que evalle, y asi, mejorar el proceso de toma de decisiones.

Palabras clave: Credit Scoring, Microcrédito, Default, Incumplimiento, Regresion Logistica.

Abstract

Design a Costumer Qualification System of a microcredit portfolio belongs to an ecuadorian banking
institution, is the title of this study, the content of which is detailed in the guidelines and parameters for
the design of a credit scoring model, which consists of a system designed to predict the probability of
default of a loan applicant at the bank in analysis.

The design of the credit scoring model, product of this study reveals that the variables
QUALIFICATION1 (Rated "A"), AGE, CREDIT TERM and LEVEL EDUCATION 3 (None) significantly
explain the dependent variable “default”. The 98.08% of the total costumers defined as ‘“‘good
customers” (26,137 customers) are in the risk level A and B (440 clients belong to Group A, and 25,197
customers belong to Group B), with probabilities of default between 0% to 11.24%, which permit
interpret that current procedures used for the approval of loans granted by the bank in analysis, are
valid, allowing the financial institution to register a healthy portfolio with low probabilities of default. As
a result, the development of a scoring model in analyzing the financial institution, will allow the analyst
to quantify the credit risk involved in a particular application to evaluate, and thus improve the taking
decision process.
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Introduccion

El presente proyecto de tesis titulada “Disefio de un
Sistema de Calificacion de clientes de la cartera de
microcrédito de una institucién bancaria ecuatoriana”,
tiene como propésito diseflar una herramienta
estadistica que permita predecir el comportamiento de
pago de los clientes de la cartera de microcrédito de
una institucién bancaria ecuatoriana, para optimizar la
administraciéon 'y el control del riesgo de
incumplimiento de un cliente.

Este proyecto posee Unicamente un fin académico, y
pese a que la metodologia y procesos para la
elaboracién del proyecto pudieren ser empleados como
guia para desarrollo de estudios posteriores; los
resultados expuestos son inherentes al comportamiento
del cliente en la institucion bancaria en analisis. Los
datos de identificacion de la institucion bancaria, no se
revelan en el presente estudio en beneficio de los
intereses de la misma.

La presente tesis estd compuesta por tres capitulos
cuyo contenido a manera general, esta estructurado en
la siguiente forma:

El primer capitulo, Antecedentes de la operacion
crediticia de la institucion bancaria, muestra un
analisis integral acerca del perfil del cliente objetivo de
la institucion en analisis, la operacion crediticia en la
cartera de microcrédito registrada en el afio 2009, 2010
y 2011; y la situacion actual del sistema de calificacién
de clientes que se implementa en la institucion en el
proceso de aprobacion del crédito.

El segundo capitulo, Metodologia para el Disefio de un
Sistema de Calificacion, muestra las metodologias
estadisticas mas conocidas y empleadas en el disefio de
sistemas de calificaciones de clientes; de esta manera,
en este capitulo se define la metodologia que se
empleard, para disefiar el sistema de calificacién de la
cartera de microcrédito en analisis.

El tercer capitulo, Disefio del Modelo de Credit
Scoring para la Calificacién de Clientes de la Cartera
de Microcrédito de una Institucion Bancaria, describe
las cuatro etapas para el disefio del Credit Scoring que
permitiré calificar a un cliente, que solicite un crédito
en la institucion bancaria en analisis.

La primera etapa recoge un analisis descriptivo de la
informacion de los clientes de la cartera de
microcrédito registrada en la base de datos de la
institucion bancaria en andlisis.

La segunda etapa, muestra la identificacion vy
descripcion de las variables seleccionadas al emplear
el sistema de regresion logistica binaria.

En la tercera etapa, se muestran los resultados del
sistema de calificacion disefiado para predecir la
probabilidad de incumplimiento de un cliente que
solicita un crédito en la institucion financiera en
analisis.

Y finalmente, en la cuarta etapa, se detallan los pasos
para la construccion de una tabla de puntaje o Score en
funcion de la probabilidad de incumplimiento.

Al final del presente estudio se detalla un apartado de
conclusiones y recomendaciones en el cual se
establecen mejoras para la medicidn de probabilidades
de incumplimiento de la cartera en analisis.

1. Antecedentes de la operacidn crediticia
de la institucion bancaria

1.1 Antecedentes de la institucion bancaria

La institucion financiera analizada es pionera en el
desarrollo de servicios financieros especializados para
el segmento microfinanciero y microempresarial en el
pais. Su lineamiento de acci6n operativa enmarca un
modelo de negocio dedicado en gran parte de su
operacién al cliente microempresario; quien por su
emprendimiento a baja escala, y en muchas ocasiones
sin soporte de registro operacional, es excluido de las
opciones de crédito disponibles en el mercado
financiero del Ecuador.

Con corte a febrero del 2012, la entidad cuenta con 4
oficinas en la ciudad de Guayaquil, todas ubicadas en
el centro y sur-oeste de la ciudad; con 128
colaboradores distribuidos por areas de operacion bajo
la siguiente distribucién: area de crédito con 32
oficiales, area de ventanillas con 38 cajeros, area de
servicio de atencion al cliente formado por 10
ejecutivos de cuenta, y el resto, distribuidos en las
distintas &reas de administracion y seguridad.

1.2 Perfil del
microcrédito

cliente de la cartera de

El cliente de la cartera de microcrédito es quien
desarrolla actividades empresariales a baja escala,
produciendo ventas de baja cuantia, y en muchos casos
operando informalmente, es decir, sin permisos para su
funcionamiento y sin registros contables; lo que
permite al microempresario tener una facil y répida
migracion de negocios. Es asi, que un
microempresario en la época de verano se podria
dedicar a la venta de articulos playeros, y en la época
de invierno, en el mismo afio, podria migrar facilmente
a la venta de paraguas o impermeables.



1.3 Situacién actual del sistema de calificacion
de clientes de la cartera de microcrédito

1.3.1 Analistas de crédito agrupados por monto
autorizado. La institucion bancaria en analisis, agrupa
a sus analistas de crédito por montos de autorizacién,
es decir, un analista perteneciente al grupo de monto
autorizado de USD 3.000,00 posee autorizacién para
aprobar créditos hasta ese monto, no requiere de
ninguna aprobacion adicional para la originacion del
crédito, es por esto, que los analistas de crédito
persiguen exhaustivamente cada detalle en la
originacion para que la recuperacion sea eficiente, y no
demande a la institucion financiera ningin costo de
recuperacion en lo posterior.

1.3.2 Factores relevantes para la aprobacion de
créditos en la institucién bancaria en andlisis. La
entidad financiera aprueba las solicitudes de crédito de
un cliente, con el juicio que el analista de crédito
otorgue al requerimiento de financiamiento. El analista
hace su juicio en base a unos parametros que en su
mayoria no son ingresados en la base de datos, ni
poseen en conjunto, una calificacion cuantitativa; lo
que ocasiona una carencia de informacion, para la
realizacion de andlisis de eficiencia de parametros que
permita la revision, modificacion y seguimiento de los
mismos.

Los parametros mas relevantes para la aprobacion
crediticia utilizados por los analistas de crédito en la
entidad financiera en estudio son: Historial crediticio
en la institucion, Estado del Ahorro del Cliente,
Capacidad de Pago, y Andlisis del destino de crédito y
su factibilidad.

2. Metodologia para el disefio de un
sistema de calificacion de clientes de
una cartera crediticia

2.1 Marco Tedrico

Realizar una metodologia de scoring de otorgamiento
para microcréditos en wuna institucion financiera
ecuatoriana, conlleva al analisis de diversos conceptos
y teorias en el calculo del mismo.

Es importante resaltar que la explicacion y prediccion
del riesgo de impago en microcréditos en Ecuador,
deben ser abordadas de una manera distinta a la
habitual empleada en la banca comercial actualmente,
debido a las limitaciones de las bases de datos y al
proceso de elaboracién de un sistema de medicién del
riesgo de microcrédito.

Sin embargo se plantea un método que permite
resolver el problema de una correcta clasificacion de
clientes, ya sea cumplido o incumplido en la concesién
de microcréditos en una institucién financiera.

2.1.1 Credit Scoring. Los credit scoring, segin Hand
and Henley (1997), son procedimientos estadisticos
que se usan para clasificar a los clientes en ‘bueno’ y
‘malo’. La construccion de toda aplicacion del credit
scoring se realiza tomando la informacion del cliente
contenida en las solicitudes del crédito, de fuentes
internas e, incluso, de fuentes externas de informacion.
Existen diversas metodologias estadisticas que se
emplean para medir el scoring de comportamiento de
clientes en instituciones bancarias. A continuacién
presentamos las principales metodologias que emplean
técnicas paramétricas y no paramétricas.

Las principales metodologias con  técnicas
paramétricas son: Analisis Discriminante, Modelos de
Probabilidad Lineal, Modelos Logit, y Modelos Probit.

2.2 Metodologia Regresion Logistica

El modelo Logit permite obtener estimaciones de la
probabilidad de un suceso, identificar los factores de
riesgo que determinan dichas probabilidades, asi como
la influencia o peso relativo que éstos tienen sobre las
mismas.

Este tipo de modelo arroja como resultado un indice,
cuyos determinantes son conocidos, el cual permite
efectuar ordenaciones, las cuales al realizarse,
posibilitan, con algin método de estratificacion,
generar clasificaciones en las que se le asocia a cada
elemento una calificacién. Existen muchos criterios
para llevar a cabo la asociacién indice, calificacidn,
muchos de ellos con base en indices de muestreo,
donde el criterio es puramente estadistico. Otros
criterios podrian considerarse como subjetivos.

Cuadro 1: Metodologias estadisticas para el desarrollo de
modelos de credit scoring.

Ventajas Inconvenientes

Andlisis *Buen rendimiento para grandes muestras *Problemas  estadisicos y  estimadores
sTécnicamente conveniente en la estmacin y | meficientes

Discriminante | vy miento *Noarmoja probabiliades de impago

Linea
les Modelos de

Probabilidad

Técnicas Lineal

P:nrame- sMuy buenas propiedades estadisticas y no son | *Dificultad de interpretacion de los parametros
s -, | estrictos con las hipotesis sobre los datos.
No. | ModelosLogt | uyyoran s probabildades de mpago

tioes *Gran rendimiento

*Buen rendimiento para grandes muestras
*Sugieren probabiidades de impago
*Parametros faciimente interpretables

*Estimadores ineficientes
*Las probabilidades estima-das podrian quedar
fuera del intervaio (0.1)

les *Muy buenas propiedades estadisticas y no son | *Dificultad de interpretacion de los pardmetros
Modelos Probit | estrictos con las hipstesis sobre los datos. Pooeso  de esimacin  relativamente
*Muestran las probabilidades de impago compiicado

Programacion
Lineal

Apto para gran cantidad de variables
*Modelo de gran fiexibilidad
*No requiere una especificacidn previa del modeio

*No estima pardmetros i probabiidades de
mpago .

*Difici comprensién

*inexacttud en la prediccion

Técnicas no

s Redes
paramétricas

Neuronales

*Gran prediccién en muestras pequefias
*Modelo de gran flexibiidad
=No requiere una especiicacion previa del modelo

*No estima parametros ni probabilidades de
mpago
*Dificil comprension

Arboles de
decisiones

*El mejor rendimiento para muchos autores
*Modelo de gran flexibiidad
*No requiere una especiicacion previa del modelo

*No estima parmetros ni probabiidades de
mpago
+Difici comprension

Fuente: Publicacion de Dr. Salvador Rayo: Modelos estadisticos para el
desarrollo de los métodos basados en calificaciones internas (IRB) y su
influencia en el negocio de IMFs.

Elaboracion: Dr. Salvador Rayo.




2.2.1. Regresion binaria logistica. Para plantear un
modelo cuya variable respuesta o dependiente sea
binaria; ya que las dos situaciones posibles es que el
cliente paga (0) o el cliente no paga (1), se aplicara un
modelo de Regresién Logistica Binaria con el objeto
de evitar los inconvenientes que presentan los modelos
de Regresion Lineal o de Analisis Discriminante.
Dentro de las técnicas paramétricas de Credit Scoring,
se eligié la Regresién Logistica Binaria como técnica
estadistica empleada debido a sus mayores ventajas,
fundamentalmente por los siguientes motivos;

a) Las propiedades estadisticas son mas adecuadas que
las de los modelos lineales en los que, en ocasiones, se
obtienen estimadores ineficientes;

b) Dadas las caracteristicas del historial crediticio de la
Institucion Bancaria, donde la informacion cualitativa
complementa la escasez de variables cuantitativas, la
Regresion Logistica Binaria admite las variables
categoricas con mayor flexibilidad que los modelos
lineales;

c) Permite estimar la probabilidad de impago del
crédito segin los valores de las variables
independientes.

El modelo de regresion logistica puede formularse
como:
Ecuacion 1:

Donde p es la probabilidad de ocurrencia del evento de
interés, en nuestro caso, impago o default. Debido al
valor de las variables independientes, la probabilidad
sefialada puede ser calculada directamente de la
siguiente forma:

Ecuacién 2:
P e - 1
l+e” 1+e*
siendo
Ecuacién 3:
Z=Bo+B,x;+B,x,+. + B x;

Una vez obtenida la regresion, se estima la
significacion estadistica de los coeficientes del modelo
a traves del estadistico de Wald y la bondad del ajuste.
Si una variable resulta ser no significativa, se procede
inmediatamente a eliminarla del modelo.

Para el disefio de un sistema de calificacion de clientes
de una entidad bancaria dirigida a microcréditos, como
su segmento principal, utilizaremos la metodologia de
regresion logistica binaria, con la cual se estimara la

probabilidad de incumplimiento de cada uno de los
clientes de esta cartera y se obtendran las variables que
expliquen de la mejor forma el modelo clasificando a
los clientes como buenos y malos pagadores de sus
obligaciones crediticias.

3. Disefio del modelo de credit scoring
para la calificacién de clientes de una
institucion bancaria.

En este capitulo se describen las cuatro etapas en el
disefio del modelo de credit scoring para la calificacién
de clientes de la institucion bancaria en analisis.

3.1 Etapa 1: Andlisis de la Informacion

La cartera de microcréditos utilizada en la
investigacion corresponde a una entidad bancaria,
clasificada por la Superintendencia de Bancos y
Seguros como un banco pequefio, especializada en
microcréditos del sistema financiero ecuatoriano.

La base de datos que se utilizar para la investigacion,
fue facilitada por la institucion financiera en analisis, y
para la ordenacion de las variables y los célculos
necesarios, se utilizara el paquete estadistico SPSS en
su versién numero 18.

La base de datos contiene el histérico de seguimiento
de créditos de 26.468 clientes, durante el periodo 2009
a 2011, donde se identifican veintitrés variables con
relacion a cada registro de clientes de la entidad.

Definicién del default o incumplimiento

El default o incumplimiento estd definido como el
estado en el cual un deudor no esta en capacidad o en
disposicion de hacer oportunamente los pagos
establecidos en un crédito. El incumplimiento puede
cuantificarse a partir de la probabilidad de
incumplimiento. El incumplimiento esta asociado en
general al deterioro gradual que puede observarse en la
posicion financiera de una institucion y de la calidad
de sus activos, lo cual tiene un efecto sobre la
capacidad de pago de la contraparte.

Probabilidad de Incumplimiento

Para el caso de una institucion financiera, el
incumplimiento serd definido como la maxima mora
que registren los clientes por segmento de cartera en
un horizonte de tiempo de un afio, con un 90% a 95%
de confianza que no supere ese valor. Para estimar
una metodologia de célculo de incumplimiento de
acuerdo al perfil crediticio de los clientes de la
institucion de microcréditos en Ecuador que estamos
analizando, se realizd un andlisis descriptivo de la
informacion para poder estimar a un 95% de
confianza, a partir de cuantos dias se considerara a un



cliente de microcréditos en default, dado su maxima
mora.

Por lo tanto, se analiz6 la maxima mora de los créditos
otorgados a clientes de microcréditos desde lero. de
Enero de 2009 hasta 31 de Mayo de 2011, de los
cuales Unicamente 3.607 créditos registraban moras en
el pago de los dividendos. De esta forma, con una
ventana de proyeccion de un afio, es decir, hasta el 31
de mayo de 2012, se realizd un analisis descriptivo de
la informacidén tanto a nivel general, obteniendo los
siguientes resultados:

Tabla 1: Resumen del procesamiento de casos

Resumen del procesamiento de los casos

Casos
Validos Perdidos Total

N Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje
Max_dia_vencido 3607 100.0% 0 0% 3607 100.0%

Fuente: Resultados Paquete estadistico SPSS- Metodologia Regresion
Logistica Binaria
Elaboracion: Autores

Del total de registros, se obtuvo que el 98.75% de los
clientes estan por debajo del default determinado por
la Institucién en 200 dias, es decir 26.137 registros, y
el 1.25% comprende a 331 registros por encima del
default.

Tabla 2: Default de la entidad (200 dias)

Default de la Entidad (200 dias)

Default Frecuencia %
Bueno 26,137.00 98.75%
Malo 331.00 1.25%

Total general 26,468.00 100.00%

Fuente: Andlisis de resultados Paquete estadistico SPSS- Metodologia
Regresion Logistica Binaria
Elaboracién: Autores

3.2 Etapa 2: Determinacion de las variables

relevantes para la aprobacion de un crédito.

La variable explicada o variable dependiente, serad
default, que es el nimero de dias en el cual la
institucién financiera considera que un cliente
incumplira con sus obligaciones crediticias.

Las variables independientes  explicardn vy
determinardn la variable dependiente o variable
explicada del modelo propuesto. Para el analisis, se
tomaran veintitrés variables tanto cuantitativas como
cualitativas, que guardan una mejor relacién con la
variable dependiente y de las serd analizada su
significancia para el modelo.

Una vez seleccionada la muestra, se eliminaron
aquellos créditos cuya informacién relevante estaba

incompleta para la seleccién definitiva de las variables
explicativas del modelo. Finalmente, tras un proceso
de eliminacion de missing value, se construyé una
base con una muestra de 26.468 clientes con
operaciones de microcrédito, que corresponden al
periodo comprendido desde enero de 2009 a diciembre
de 2011.

3.3. Etapa 3: Resultados del Modelo de Credit
Scoring de Microcréditos.

Realizando el modelo de regresion binaria en cada uno
de los dos pasos por el método de razon de
verosimilitud, se pudo observar que las variables
significativas en cada uno de los procesos e iteraciones
fueron: PLAZO, EDAD, CALIFICACION1
(Calificacion “A”), Y NIVEL DE EDUCACION3
(Ninguno). Por lo tanto estas variables independientes
influyen en el comportamiento de pago del cliente de
microcrédito, y su valoracion es significativa al
momento de la concesién. Las demas variables
independientes no califican a un cliente como
cumplido o incumplido al momento de aprobar los
créditos.

Se obtuvieron los siguientes resultados de acuerdo al
modelo de regresion binaria utilizado, en el cual las
variables resultantes significativas son: PLAZO,
EDAD, CALIFICACION1 (Calificacion “A”), Y
NIVEL DE EDUCACION3 (Ninguno), dado que el
nivel de significancia del estadistico Wald (p-value) es
inferior a 0.05, por lo cual el modelo se describe como:

Ecuacién 4:

Logit (p) = 0.158 - 0.005 x Plazo - 0.24 « Edad - 5.891 « Calificacionl + 4.272  Nivel de Educacitnd

Siendo logit (p) = In (p/(1-p)) = In (or)

Es decir que tanto las variables plazo, edad,
calificacion influyen negativamente en la probabilidad
de que un cliente sea moroso, es decir, cuando estas
variables aumentan en una unidad, el logaritmo de las
probabilidades de ser un cliente moroso disminuye en
el valor de los coeficientes. En tanto que la variable
nivel de educacion influye positivamente al logaritmo
de probabilidad de ser un cliente incumplido en sus
pagos.

De acuerdo a los resultados, la constante en el modelo
tiene un valor de OR de 1.171, por lo que una
variacion de la misma en una unidad, aumenta la
probabilidad de un evento de incumplimiento de pago
en 1.171 veces. Por lo tanto una vez eliminada esta
variable se presenta el siguiente resultado, en el cual la
variable  PLAZO, EDAD, CALIFICACION1
(Calificacién “A”) y NIVEL DE EDUCACION3
(Ninguno), aportan significativamente dado su valor



de significancia del cambio de

verosimilitud.

-2log de la

Tabla 3: Modelo si se elimina el término

Modelo si se elimina el termino

Variable Log Cambio en -2
verosimilitud log de la Sig. del
del modelo verosimilitud gl cambio
Paso1 CALIF_ -1276.068 1635.987 4 .000
Paso2 CALIF_ -838.803 988.028 4 .000
Nivel_de_educacion -458.074 226.571 5 .000
Paso3 PLAZO -344.789 15523 1 .000
CALIF_ -837.078 1000.101 4 .000
Nivel_de_educacion -454.354 234.653 5 .000
Paso4 PLAZO -341.055 14423 1 000
Edad -337.027 6.368 1 012
CALIF_ -793.099 918511 4 .000
Nivel_de_educacion -454.266 240.845 5 .000

Fuente: Resultados Paquete estadistico SPSS- Metodologia Regresion
Logistica Binaria
Elaboracién: Autores

3.3.1 Bondad de ajuste de la regresion. De acuerdo a
los resultados de la prueba Chi-cuadrado, el test indica
que el modelo si es significativo, ya que su p-value es
0.027, lo cual es menor a 0.05. Esto sugiere, que los
resultados predichos son un poco distantes de los
observados.

Otra opcion para valorar el ajuste al modelo es a traves
del coeficiente de determinacion, el cual sirve para
medir variables categdricas en un modelo de regresion
logistica binaria y son: el coeficiente R"2 de Cox y
Snell y R™2 de Nagelkerke. De acuerdo a los
resultados, estos indican que existe un alto ajuste y
predictibilidad del modelo, ya que sus valores se
encuentran en el rango de 0 a 1, es decir el modelo es
altamente explicativo. De acuerdo a este analisis se
obtiene que los coeficientes de R"2 de Cox y Snell y
Negelkerke son 0.097 y 0.752 respectivamente.

Tabla 4: Resumen del modelo

Resumen del modelo

Paso R cuadrado
-2 log dela R cuadrado de
verosimilitud de Coxy3Snell Nagelkerke
1 916.149% 085 B5T
2 6895789 096 743
3 674.055% 097 749
4 667 6877 a7 752

Fuente: Resultados Paquete estadistico SPSS- Metodologia Regresion
Logistica Binaria
Elaboracion: Autores

De acuerdo a la tabla de clasificacion, se puede
obtener como resultado total un 99.5% de casos
seleccionados correctos, y un 99.5% de casos no
seleccionados correctos, por lo cual el modelo define
de una forma correcta a través del modelo de
regresién, a la cartera de microcréditos previamente
concedida a estos clientes.

3.4. Etapa 4: Asignacion de puntaje (Score)
por grupos de nivel de riesgo

El resultado expuesto en el punto anterior, se presenta
en este apartado mediante una tabla de asignacion de
puntaje o Score por grupos clasificados en niveles de
riesgo. Esta clasificacion permite identificar a los
clientes buenos y malos en relacion a la probabilidad
de incumplimiento, clasificados en  grupos
denominados desde la letra “A” hasta la “Q”, siendo la
letra “A” el grupo de nivel riesgo que presenta una
menor probabilidad de incumplimiento, y la letra “Q”,
el grupo con mayor probabilidad de incumplimiento.

3.4.1. Construccion de tabla de puntaje (Score)
clasificados por grupos de riesgo. Con el fin de
construir una tabla de score que permita ser una guia
en el proceso de calificacion de un cliente, y para que
el analista de crédito tenga una idea del riesgo
involucrado en el otorgamiento de un crédito a un
cliente en la institucion financiera en analisis; una vez
obtenido las probabilidades de incumplimiento de toda
la cartera de microcrédito en el periodo de estudio,
estableciendo que la ecuacién de probabilidad de que
un préstamo sea catalogado como “Default” es:

Ecuacién 5:

P(Default - 1) =1 /1 + e(0.158—0.005*Plazo—0.24*Edad =5.891+Calificacion 1+4.272«Niveleducacion 3)

Se dividid las probabilidades de incumplimiento en
grupos de riesgos en funcién de la regla de Sturges y
de esta forma se obtuvieron 17 clases, las cuales
fueron asignadas con letras de la “A” hasta la “Q”,
posteriormente se definieron las politicas de
aceptacion o negacion del crédito de acuerdo a las
probabilidad de incumplimiento, en coordinacién con
la institucion financiera en anélisis, y por el perfil de
cliente micro crediticio.

Aceptacion (Riesgo Bajo): Clientes con probabilidad
de incumplimiento menores a 33.71%

Revision (Riesgo Medio): Clientes con probabilidad de
incumplimiento desde  33.71% hasta 39.33%, y
Negacion (Riesgo Alto): Clientes con probabilidad de
incumplimiento desde 39.33% hasta el 100%.



Tabla 5: Tabla de Puntaje (Score)-Clasificacion de
clientes por grupos de riesgos

TAELADE PUNTAK CLASFICACIKN DE CLENTES POR GRUPOS DE RESGDS

Modelo

Grupo de Riesgo

0.00%
5.62%

Puntaje

5.62%

B

Clientes Buenos Clientes Malos % Buenos % Maks

100.00%| 4.53%)

11.24%

25187

98.32%| 67.07%

11.24%

16.86%

1.91%| 68.58%

16.86%

2248%

a8

1.79%| 71.90%

22.48%

28.10%

&

1.50%| 74.02%

2£.10%

3371%

1.08%| 74.29%

B.M1%

39.33%

0.88%| 74.32%

39.33%

44.95%

0.87%| 74.92%

44.95%

50.57%

0.87%| 75.23%

50.57%

56.19%

0.86%| 75.53%

56.19%.

61.81%

0.86%| 75.53%

61.81%

67.43%

0.85%| 75.53%

67.43%

73.05%

0.83%| 77.96%

73.05%

78.67%

0.83%| 79.15%)

78.67%

84.25%

0.78%| 83.33%

ooz = |=|=|—|x|@® | |m|o |0 (m]=

84.29%

88.43%

0 (53 |3 {na |en [ oo = | = |8

0.63%| 90.63%

88.43%

100.00%

3

glxl\awuuAAhluaﬂjmgﬁ

0.28%| 100.00%)

Subtotal |

wa
=2

26,137.00 |

| TOTAL 26,468.00 |

Fuente: Andlisis de resultados Paquete estadistico SPSS- Metodologia
Regresion Logistica Binaria
Elaboracién: Autores

El término aceptacion, revision y negacion, son
Unicamente denominaciones de control interno para la
administracion del riesgo involucrado en la operacion
crediticia. No refiere a la accién de aceptar o negar un
crédito a un solicitante del mismo, esta dependera de
Unicamente de la institucion.

Conclusiones y Recomendaciones

El presente andlisis posee como objetivo principal, el
disefio un sistema de calificacion de la cartera de
microcréditos de una institucion bancaria ecuatoriana,
la cual es una entidad financiera regulada, y no posee
una metodologia de calificacion econométrica para el
proceso de aprobacién de créditos de la cartera de
microcrédito.

Se tomé una muestra de registros de operaciones de
microcrédito concedidos desde el 2009 hasta el afio
2011. De esta manera, se tomaron las variables que
puedan explicar de mejor manera el default definido
por la institucion, en base a los procesos internos de
concesion de estos créditos. Para ello se utilizd la
técnica estadistica de regresion logistica binaria, que
constituye una herramienta adecuada para la
determinacion de las variables independientes, tanto
cuantitativas como cualitativas, y la cual tiene como
principal ventaja el céalculo de la probabilidad de
incumplimiento del cliente que solicita una operacion
de microcrédito.

El modelo de credit scoring se desarrolld6 mediante el
modelo de razén de verosimilitud, aplicando la técnica
paramétrica de regresion logistica binaria de las
variables que explican al modelo de concesion de

microcréditos. Este modelo considerd veintitrés
variables explicativas, de tal cuales diecinueve de
ellas, no aportan a la explicacion de la variable
endogena. Unicamente, la variable Plazo, Edad,
Calificacionl  (Calificacion “A”) 'y Nivel de
Educacion3 (Ninguno), resultaron significativas dado
su p-value inferior al nivel critico fijado en 0.05.

El modelo de Credit Scoring disefiado, permite
concluir que los procesos intervinientes en la
aprobacion de crédito actualmente implementados por
la institucion financiera en analisis, y mediante los
cuales sus analistas de crédito deciden la aprobacion o
rechazo de una solicitud de crédito, permiten que la
institucion financiera registre bajos niveles de
probabilidad de incumplimiento, los cuales se
evidencian en los resultados obtenidos en el modelo de
Credit Scoring disefiado con la metodologia de
regresion logistica binaria.

Durante el proceso de relevamiento de informacién
sobre los procesos que la entidad emplea en el
otorgamiento de microcréditos, se pudo detectar que
existen factores relevantes para la aprobacion de
créditos en la institucidn bancaria en analisis, como el
estado de ahorro del cliente, y el historial crediticio en
la institucion; no se almacenan en las bases de datos.
El almacenamiento de esta informacion permitiria
realizar un analisis estadistico descriptivo de las
mismas e incluir estas variables, directamente
asociadas a la aprobacion o rechazo de la solicitud del
crédito, en la regresion logistica binaria, y determinar
la probabilidad de incumplimiento.
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