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PREFACIO

No vemos un gran error en el sentido de

hacer las cosas diferentes

[...]

Yunus. [2014]



RESUMEN
El presente trabajo tiene como objetivo disefiar un modelo de evaluacion Credit
Scoring para perfeccionar el proceso de concesién de microcréditos a los
Trabajadores por Cuenta propia, capaz de obtener la probabilidad de
incumplimiento de estos con el pago a las sucursales bancarias.
Lo novedoso de la investigacion consiste en un instrumento econométrico, basado
en el proceso de concesion de microfinanciamiento que determina primeramente
los factores de riesgos crediticios, dado el comportamiento del deudor y sus
caracteristicas socioeconomicas.
Esta metodologia combina el analisis de regresiéon y el sistema de evaluacion de
riesgos como una herramienta para la disminucion de la morosidad e
incumplimientos en las carteras crediticias, que sin lugar a dudas y a partir de la
clasificacion oportuna de buenos o malos clientes con un 79 % de efectividad,
otorgard al banco un incremento en la calidad en la gestién financiera, en la
seguridad del avalista, asi como la disminucion del tiempo en el proceso de
concesion del microcrédito.
La técnica de Credit Scoring una vez automatizada servira no solo para la
evaluacion, sino también para prever el comportamiento y cobro de los
financiamientos otorgados a un sector que difiere de los clientes tradicionales,
maximo si se considera la lozania del servicio microcrediticio, donde la obtencion
de informacion economica y contable fiable es junto a la informalidad de las
actividades de cobros y pagos una cuestién aun insatisfecha.
Por ende, el presente disefio de Credit Scoring esta basado en la incorporacién de

factores sustantivos del sector de autoempleados.
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ANEXO



INTRODUCCION
La economia cubana franquea hoy los mas dificiles obstaculos en el proceso de
actualizacion que atraviesa, después de las medidas tomadas a partir de la
desaparicion del campo socialista a inicios de los 90 del siglo pasado, que trajeron
consigo la crisis mas profunda de todo el proceso revolucionario desde 1959,
dando inicio asi al lamado “Periodo Especial”.
Desde ese entonces y hasta la fecha, ha subsistido una forma de gestidn
econdmica no estatal que promete ser, bajo las circunstancias actuales, una
fuerza productiva capaz de incorporarse al escenario financiero nacional y asi
poder crear empleos, productos, servicios y bienes de calidad, en la medida que
las regulaciones vigentes lo permitan.
En ese sentido el modelo de gestion econdmica trazada desde el afio 2011 por el
Partido y la Revolucién conocida como Lineamientos de la politica econémica y
social (L) reconoce a los Trabajadores por Cuenta Propia, en lo adelante (TCP),
junto a otras, como formas de gestion a las que hay que promover en aras de
contribuir a elevar la eficiencia econdmica de la nacién y para los que hay que
garantizar de cara al futuro un mercado de insumos. L 02 y 217.
Por otra parte, en el documento conocido como “Conceptualizacion del modelo
econdémico y social cubano de desarrollo socialista” se reconoce la limitacion
objetiva del Estado para encargarse de organizar, dirigir, gestionar y controlar con
efectividad todas las unidades de produccion y servicios en un entramado eficaz y
eficiente de encadenamientos productivos, a la vez que cumpla las complejas
tareas que le son propias e indelegables.
Asi, Cuba se inserta en el grupo de paises subdesarrollados que implementan
politicas crediticias de alcance socio-econémico, a través de la ampliacion de una
serie de disposiciones que, desde el 2011, establecen la concesion de préstamos
a personas naturales (en los que destacan los TCP como microempresarios) para
el desarrollo o puesta en marcha de actividades econdmicas que también fueron
ampliadas o ratificadas desde el afio 2010.Decreto Ley No 289/2011 y Resolucion
No 33/2011 Ministerio del Trabajo y Seguridad Social (MTSS).



Para ello, se ha considerado ampliar la participacion del Banco Central de Cuba
(BCC) mediante distintos instrumentos en la politica econdmica del pais para
fomentar estas actividades, atendiendo también a marcados objetivos sociales.
Esta politica incorpora principios que sirven a la aplicacibn de nuevos
procedimientos en el sistema bancario, en cuanto a la conformacion de las tasas
de interés, los analisis de riesgo y el seguimiento de estos, la aplicaciéon de un
esquema de garantias apropiado a todos los financiamientos que se aprueben,
incluyendo las reales, basada en la aceptacibn de bienes materiales como
respaldo en caso de incumplimientos de personas naturales y Cooperativas No
Agropecuarias (CNA).

Considerando ademas que uno de los objetivos sociales del sistema bancario es
contribuir a viabilizar las pequefas inversiones de estos segmentos, los bancos
comerciales que integran el Sistema Bancario Nacional, regidos por el BCC,
proyectan sus lineas de créditos o del microcrédito para otorgarlos a partir de la
demanda de estos segmentos del mercado. Ello conllevaria al desarrollo de estas
pequefias organizaciones y de hecho, de las propias localidades y de la economia
de los territorios. Prensa Latina 29 noviembre 2011.

Las microfinanzas que comenzaron como parte de la asistencia de filantropos y
que estuvo dirigida a ofrecer ayuda oficial al desarrollo durante mas de 15 afos,
mostraron interesantes potencialidades que las llevaron a ser consideradas y
utilizadas por los Bancos tradicionales, en virtud de generar riquezas y contribuir al
bien comuan. Cumbre de Microcrédito 2005.

A partir de los afios 70 y hasta la actualidad se han desarrollado numerosos
instrumentos microfinancieros brindando la posibilidad de salir de la pobreza
extrema a mas 150 millones de personas en todo el mundo. En Latinoamérica, los
servicios microfinancieros han alcanzado un alto grado de complementariedad con
la Banca tradicional y los objetivos de los distintos gobiernos locales como parte
de politicas de beneficio e inclusién social.

El uso de las microfinanzas y los microcréditos en esta region ha demostrado que
son herramientas eficaces que brindan a los gobiernos locales la capacidad de

cumplir objetivos de desarrollo trazados para los sectores mas desfavorecidos de



la poblacion que, por otro lado, los créditos tradicionales no alcanzaban a
satisfacer los requerimientos particulares de un importante numero de
microemprendedores.

Sin embargo, la consecucién de un modelo de prediccion de impago de un TCP en
las sucursales bancarias cubanas no se encuentra exenta de limitaciones y
dificultades, partiendo de que los modelos de Scoring en microfinanzas, se
construyen de manera diferente a los del crédito tradicional debido a dos factores
fundamentales: La escasa disponibilidad de historiales de crédito bien
desarrollados y por las caracteristicas distintivas del microcrédito respecto al
crédito convencional.

Tal y como afirma Schreiner (1999): “la manipulacion matematica es la parte facil,
la parte dificil es la recoleccion de informacion y el uso de las estimaciones del
riesgo en la practica”. Es decir, la principal complicacion a la hora de elaborar un
modelo de Credit Scoring para microfinanzas radica en lograr combinar una serie
de variables de caracter subjetivo, de manera que representen la informaciéon mas
sustantiva y relevante. En el caso de la banca tradicional dirigida al sector estatal
las variables pueden determinarse sin mayor dificultad.

El disefio de una aplicacion de Scoring en microfinanzas también debe estar
basado, en un proceso estratégico e innovador en consideracion al sector cliente,
es por ello que el autor, al igual que Lara (2010) considera el planteamiento del
proceso de evaluacion y concesion del microcrédito de las instituciones financieras
como base para la construccion de los modelos de Credit Scoring, de modo que,
en un primer momento el mencionado proceso determine los factores explicativos
del impago del cliente y en segundo lugar este sirva de guia a la hora de plantear
el procedimiento estadistico a utilizar.

La escasez de modelos estadisticos y aplicaciones de Scoring en la banca
tradicional es indicativa de un campo de investigacion joven y poco explorado.
Segun las investigaciones halladas sobre este tema en Cuba aun no se consiguen
unos resultados conclusivos o bien son escasos los planteamientos con

modelacion matematica, se entiende por tanto que la tarea es ardua y compleja.



Una vez obtenido el modelo de calificacion estadistica solido para las
microfinanzas, el siguiente paso consistira en aplicarlo al negocio de las carteras
crediticias de este territorio, complementando asi la gama de opciones de
financiamiento a un sector de personas naturales, que como parte de la politica de
desarrollo local llevan a cabo los organismos e instituciones del estado cubano.

Es importante mencionar que uno de los objetivos planteados en la segunda
seccidn de acuerdos de Basilea fue esbozar una metodologia para el tratamiento
del riesgo, sin olvidar las relaciones que han de mantener las entidades
financieras y los supervisores, los cuales tendran un papel activo sobre la gestion
del riesgo realizada por dichas entidades financieras.

En la actualidad, aunque las dos instituciones financieras de Guantdnamo realizan
la evaluacion del riesgo crediticio el 44 % de los TCP que han obtenido
financiamiento incumplen con el pago de las cuotas en plazos que van desde uno
y hasta mas de cuatro meses, hecho que trae consigo el consecuente costo
adicional por restructuracion de la deuda o ejecucion de las garantias por parte del
prestamista.

A pesar de que el Banco Popular de Ahorro (BPA) utiliza un modelo de
clasificacion de clientes, este se encuentra desactualizado y su metodologia se
desconoce al estar protegida bajo licencia por el autor, no obstante, se pudo
comprobar que el indice de prediccion del modelo es del 40 % en la muestra
estudiada, mientras que en el Banco de Crédito y Comercio (BANDEC) la
metodologia para la determinacion del riesgo de impago se realiza de forma no
automatizada, sin aplicacion estadistica y después de ejecutado el otorgamiento,
es decir, a partir del comportamiento observado después de efectuado el
financiamiento.

Ademas de estas insuficiencias se suman las dificultades derivadas de la
informalidad y carencias del sector econdmico analizado que afectan directamente
a los métodos de gestibn de riesgos crediticios asociados al negocio de los
cuentapropistas, los cuales son dificiles de precisar en este contorno.

De cualquier forma, la apertura del servicio crediticio a este sector de la poblacion

constituye hoy un importante paso de avance, sin embargo, se considera no solo



necesario la voluntad politica sino la implementacion de sistemas de evaluacion de
riesgos apropiados a las necesidades y oportunidades de cada tipo de prestatarios
y prestamistas, los que sin lugar a dudas poseen una cultura crediticia débil debido
a la lozania del servicio en Cuba y especialmente en Guantdnamo, detectandose
las siguientes insuficiencias:
El 44 % por ciento de clientes con incumplimientos en los pagos de la
deuda.
No se utilizan métodos estadisticos de Credit Scoring para la determinacion
de la probabilidad de impago de potenciales clientes.
El modelo utilizado para la evaluacion del cliente en BPA esta
desactualizado.
El modelo utilizado para la evaluacion del cliente en BANDEC es manual y
con planteamiento a posteriori del financiamiento entregado.
En virtud de la actualizacién que trasciende la gestién de los bancos cubanos, en
lo que al tratamiento del riesgo de microcrédito se refiere, en este trabajo se
pretende dar respuesta al siguiente Problema de investigacion: ¢Como
perfeccionar el procedimiento para la concesion de microcrédito a los
Trabajadores por Cuenta Propia?
Es por ello que, en la presente investigacion se declara como Objeto: El proceso
de concesion de microcrédito y como Campo: La evaluacion de riesgos crediticios
de los microcréditos.
En correspondencia con lo anterior se define como Objetivo general:
Disefiar un modelo de evaluacion Credit Scoring_para perfeccionar el proceso de
concesion de microcréditos a los Trabajadores por Cuenta Propia.
Como Obijetivos especificos: se plantean los siguientes:
Contextualizar el concepto de microcreédito, centrandonos
fundamentalmente en las caracteristicas que definen su funcion social,
econdmica y financiera, diferenciandolo del crédito tradicional en la banca
comercial.
Caracterizar el método de evaluacion y concesion de microcrédito como

practica de mercado en el sistema financiero cubano.



Evaluar la capacidad predictiva del modelo en las instituciones financieras
de la provincia Guantdnamo basandonos en el proceso de evaluaciéon y
concesion del microcrédito.
A partir de estos objetivos propuestos se arriba a la siguiente Hipotesis de
investigacion: Se considera que con la aplicacion de un procedimiento basado en
técnicas econométricas y estadisticas de Credit Scoring se perfeccionaria el
otorgamiento de microcréditos a Trabajadores por Cuenta Propia.
Los métodos empleados fueron:
Métodos de nivel tedrico:
Historico y Logico: Para determinar las regularidades y tendencias en el desarrollo
histérico de la gestion del microcrédito en general, en Latinoamérica y Cuba.
Andlisis y Sintesis: Para analizar los fundamentos tedricos metodolégicos de la
gestion del microcrédito y su papel en el sector cuentapropista.
Inductivo y Deductivo: Se utilizé para dirigir el trabajo de lo particular a general de
forma organizada.
Sistémico estructural: Modelacion.
Métodos del nivel empirico:
Observacion: Con el objetivo de conocer el comportamiento de los pagos por parte
de los TCP una vez recibido el financiamiento en Guantanamo.
Encuesta: Se utiliza con el objetivo de constatar el criterio que tienen los usuarios
sobre la determinacion del riesgo de impago en el proceso de concesion de un
microcrédito.
Métodos estadisticos:
Estadistico y Matematico: Para el procesamiento de la encuesta y la validacion de
la funcién economeétrica.
Aporte préactico de la tesis:
La aplicacién de un modelo econométrico Credit Scoring para la determinacion de
la probabilidad de impago de los potenciales clientes a través de la evaluacion del
proceso de otorgamiento de microcrédito en las sucursales bancarias

Guantanameras.



CAPITULO I. MARCO TEORICO REFERENCIAL

En este capitulo se expone en primer lugar la evolucion y desarrollo de las
microfinanzas, especialmente del microcrédito dirigido al pequefio empresario
como herramienta de lucha contra la pobreza en diferentes partes del mundo. En
un segundo momento se caracteriza el procedimiento de evaluacion de riesgos
que las instituciones bancarias Guantanameras utilizan en el proceso de
concesion de este tipo de financiamiento y finalmente se resume los métodos de
evaluacion mas utilizados en este propdsito, de manera que sirva de guia a la hora
de disefiar el modelo mas adecuado al contexto actual y regional.

[.1. Evolucidn y desarrollo del microcrédito

Resulta dificil determinar quiénes fueron las personas que desarrollaron las
microfinanzas por primera vez de forma sostenida y generalizada, pero numerosos
autores coinciden que fue el profesor Muhammad Yunus de la Universidad de
Chittagong en Bangladés quien, de manera eficaz, dirigi6 un proyecto de
investigacion en 1976, segun el cual, la cobertura crediticia llegé a zonas rurales
donde no existian servicios bancarios. Ordofiez et al (2012).

Asi, inicié la primera institucion microfinanciera (IMF), el Banco Grameen, que
puso en practica un sistema y metodologia de gestion del riesgo microcreditico
acorde a las caracteristicas de la poblacion mas pobre y aislada de esa region.
Yunus fue entonces galardonado con los premios internacionales Simén Bolivar
1996, Principe de Asturias 1998 y Nobel de la Paz en el afio 2006 por sus
esfuerzos para incentivar el desarrollo social y econémico desde la pobreza.

A partir de entonces, la practica de las microfinanzas se ha convertido en soporte
de programas claves para el avance de la economia de paises en vias de
desarrollo, a tal punto que, segun el Grupo Consultivo para la Asistencia a los
Pobres del Banco Mundial (CGAP) en el mundo existen unas 2000 IMF que
conceden microcréditos a entre 130 y 190 millones de prestatarios por un valor

promedio de 530 USD. Microfinance Information Exchance (MIX) julio de 2012.

En este sentido América Latina muestra notoria diversidad no solo en el aspecto
demografico y socio-cultural sino también en lo referente a las politicas

econdmicas existentes, matizadas por la precariedad en la que viven 186 millones



de personas. Sin embargo, en el periodo comprendido entre 2002-2017 varios
paises de esta region han logrado un progreso considerable, prueba de ello es la
reduccion de la pobreza en un 15,2 %, el crecimiento del PIB a una tasa del 1,3 %
total y 0,83 % per capita, asimismo los indices de empleo y de desarrollo humano
de la poblacién alcanzan el 57,1% y el 23.4 % respectivamente y la desigualdad
de ingresos disminuy6 en 14 de los 17 paises mas soélidos economicamente de la
region, gracias, en parte, a la influencia de la educacion en los ingresos laborales
y a la extension de programas de transferencias monetarias condicionadas, segun
el Informe Anual de la Comisibn Econdmica para América Latina y el Caribe
CEPAL 2017.

Por su parte el Banco Interamericano de Desarrollo (BID) estim6 en el 2013 la
existencia de mas de 1000 instituciones microfinancieras en esta region, sirviendo
a mas de 20 millones de pobres, a los que han prestado alrededor de 40 mil
millones de délares > . Puede decirse entonces que el desarrollo de las
microfinanzas en diferentes zonas geograficas ha sido fruto de cuantiosos
esfuerzos y proyectos comunes entre el sector publico y el privado, dado que las
instituciones creadas para este fin van desde las reguladas por el estado hasta las
no reguladas y otras sin fines de lucro. Lara et al (2010). Aln no existe consenso
sobre el significado de las microfinanzas pero es innegable que junto al
microcrédito posee caracteristicas indiscutibles como herramienta en la lucha
contra la pobreza, por ello Ledgerwood (1999) lo define como la prestacion de
servicios financieros a clientes de bajos ingresos, incluyendo a los autoempleados,
asi para Rahman (2000) las microfinanzas componen un conjunto de mecanismos
innovadores para la provision de crédito y de facilidades de ahorro destinados a
ese extracto de la poblacion tradicionalmente excluida del sector financiero dado
su condicién socioecondémica.

Ahora bien, estos servicios no se limitan a los microcréditos, también incluyen
cuentas de ahorro, seguros, transferencias de dinero, refinanciamiento gradual,

prestamos grupales y solidarios, ademas de capacitacion y asesoria de gestion a

1 Tomado de la revista “Microfinanzas en América Latina y el Caribe: El Sector en Cifras 2013" Ed: BID-FOMIN. Pdg.
5.



los microemprendedores segun el enfoque mas integral del servicio. Lacalle et al
(2010). En general, las microfinanzas se consideran el conjunto de opciones
financieras que favorecen el acceso y uso eficiente del dinero para las familias de
bajos ingresos con el fin de desarrollar sus actividades econémicas, y con ellas,
estabilizar el consumo y protegerse contra las inseguridades del entorno
econdémico en el que se desenvuelven. Del Castillo y Triana (2012).

De igual manera Lopez (2015) la entiende como nuevos y modernos instrumentos
y sistemas de pago; asi como servicios de asesoramiento econémico-financiero,
de capacitacion especializada, privada o grupal, de monitoreo y metodologias de
trabajo que constituyen una categoria ad hoc, es decir, completamente disefiada
para las condiciones especificas de cada pais o0 region y no generalizables ni
exportables en todo su contenido y dimension. A continuacion se destaca el papel
del microcrédito como la herramienta soporte al desarrollo de las microfinanzas en
los sistemas financieros, que incorporan al mercado de microemprendimiento
como sector estratégico para el desarrollo.

El microcrédito, funcién econémica y social

Tal y como se menciona anteriormente de manera general los microcréditos se
conceden a personas nhaturales para satisfacer necesidades de indole
socioecondmica como la reparacion de viviendas, para la recuperacion de
desastres naturales, el consumo o para el desarrollo de actividades econdémicas
de los microemprendedores, conocidos en Cuba como trabajadores por cuenta
propia y en menor medida a otras formas de gestidon no estatal.

De acuerdo a los organismos e instituciones en los que se emplea el microcrédito
para el emprendimiento se definen en primera instancia por criterios técnicos
referentes a: tamafio de los préstamos, cantidad de personas en el negocio,
sujetos del préstamo o actividad financiada, como se muestra en el Anexo 1.

Sin embargo el autor coincide con Mundul (2009) al afirmar que la definicion de
este instrumento financiero estd mas estrechamente relacionada a las
caracteristicas que lo distinguen del crédito tradicional y que responden en lo
fundamental a dos dimensiones, la econémica y la social. En tal sentido, Lara et al

(2010) también consideran que el objetivo principal por el cual nacieron los



microcréditos fue el de reducir, en la medida de lo posible, los niveles de pobreza
de las zonas en vias de desarrollo. La definicion que se le da en la Cumbre del
Microcrédito celebrada en Washington en 1997, considera que estos son
programas de concesion de pequefios créditos a los mas necesitados de entre los
pobres, para que puedan poner en marcha pequefios negocios que generen
ingresos con los que mejorar su nivel de vida y el de su familia.

Por su parte, Martins et al (2002) conceptualiza al microcrédito como pequefios
créditos otorgados a gran escala por una entidad financiera a personas fisicas o
juridicas cuya principal fuente de ingresos son las ventas de bienes y servicios
realizados en actividades empresariales de produccion. De Lacalle (2002) lo
describe de manera catego6rica como un instrumento de financiacion para el
desarrollo, cuyo objetivo final es la reducciéon de la pobreza en el mundo. Mientras
que para Fernandez (2003), el microcrédito se define como todo crédito concedido
a un prestatario, sea persona natural o juridica, 0 a un grupo de prestatarios con
garantia solidaria, destinado a financiar actividades en pequefia escala, de
produccién, comercializacion o servicios, cuya fuente principal del pago la
constituye el producto de las ventas o ingresos generados por dichas actividades,
adecuadamente verificados por la institucion del sistema financiero prestamista.
De cualquier manera, dentro de los propdsitos por los cuales estos clientes
solicitan el financiamiento se pueden citar:

Para la creacion de un pequefio negocio.

Realizar pequeiias inversiones de activo fijo en la microempresa.

Compra de materias primas para la elaboracion de productos terminados.
Atendiendo a lo anterior los microcréditos pueden clasificarse en dos grandes
grupos, los sociales y los de emprendimiento:

Tipos de microcrédito

Sociales: Destinados a la compra de bienes o insumos de necesidad familiar o
para cubrir gastos emergentes como de reparacion de vivienda, de recuperacion,
por dafios causados por desastres naturales, en Cuba se denominan como

créditos de nueva politica.
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De emprendimiento: Cuyo destino esta dirigido a garantizar la continuidad del
negocio (Capital de Trabajo) o a incrementar la capacidad productiva del mismo
(Inversiones).

Microcrédito para Capital de Trabajo: Destinados a garantizar la continuidad

del negocio; gastos materiales o salariales, compra de materia prima.

Microcrédito para Inversiones: Dirigido a incrementar la capacidad productiva

del negocio; incremento de la infraestructura, compra de activos fijos

redituables.
En el Anexo 2 se contrastan las caracteristicas inherentes de los créditos
tradicionales y los microcréditos para entender mejor las dimensiones
socioeconOmicas de este Ultimo y se desprenden las principales causas por las
cuales la banca comercial no satisface la demanda del novedoso producto, a
saber:
a) Las garantias que ofrecen los clientes (de poseerlas) no son aceptables.
b) Elevado nivel de riesgo crediticio que provoca el alza de la tasa de interés.
c) Los montos solicitados en los créditos son tan pequefios que dificultan la
obtencion de rentabilidad financiera.
Por su parte, entre los beneficios econdmicos y sociales a los que estan
orientados los programas de microcrédito en los paises en desarrollo se
encuentran:

Crear oportunidades de empleo y autoempleo.

Contribuir a mejorar la calidad de vida del sector mas empobrecido.

Incorporar al sistema financiero sectores de la poblacion tradicionalmente

excluidos. (Anexo 3)

Estimular la compra de bienes y servicios, asi como de encadenamientos

productivos.

Institucionalizar al prestamista formalizado frente al informal (garroteros).
Debido a que normalmente, los prestatarios de este servicio son microempresarios
con ingresos bajos producto de la explotacion de negocios familiares
rudimentarios, las instituciones financieras disponen de una informacion crediticia

escasa Yy poco desarrollada que dificulta la medicion del riesgo de impago en
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contraste con la informacion de los clientes tradicionales de la banca corporativa.
No obstante, el uso de metodologias estandarizadas para la gestion de riesgos
crediticios ha evolucionado desde los acuerdos de Basilea | y Il, donde se indica la
necesidad de establecer métodos de calificacién interna basicos y avanzados en
la normativa de cada institucion bancaria, segun la cual, el disefio de un sistema
de rating interno debe ser capaz de predecir la probabilidad de incumplimiento de
los prestatarios.

El empleo de técnicas que arrojen la probabilidad de incumplimiento para cada
cliente con el pago de la deuda presume una ventaja sobre las limitantes que
presenta la decision subjetiva del analista de crédito, cuestion abordada en el
epigrafe 1.3 del presente trabajo. Por ahora se describe el estado actual de la
concesion de microcrédito en la region de estudio.

[.2. La concesion de microcrédito en Guantanamo, situacion actual

En Cuba donde recién se comienza a desarrollar el servicio de créditos a las
personas naturales, hasta el afio 2010 el 70 % de los financiamientos estaban
dirigidos al sector de entidades estatales mientras que el 1.5 % al de agricultores
pequefios y campesinos. Triana (2014). En el afio 2011 la Gaceta Oficial de la
Republica de Cuba (GO) en sus numeros extraordinarios 11 y 12, emite un
conjunto de decretos leyes y resoluciones para la ampliacion y flexibilizacion del
Trabajo por Cuenta Propia (TCP), de esta manera, se permite la existencia de
microempresas 0 empresas privadas al no limitarse el nimero de personas que
pueden ser contratadas. El impacto de esta legislacion en Cuba y especificamente
en la region de estudio, hizo que el nimero de cuentapropista en el periodo de
2011-2017 aumentara considerablemente, a una tasa de crecimiento anual de
1.06 % y 2.26 % respectivamente, como se observa en el Anexo 4.

Marco regulatorio

Se hizo propicio entonces, establecer un marco juridico para el financiamiento a
este sector emergente que continla en ascenso, debido a entre otros factores, el
proceso de disponibilidad laboral del afilo 2010 que aumentaba la tasa de
desocupados a un 2,5 %. ONEI Cuba (2010).
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Es asi como la puesta en vigor del Decreto Ley No 289/2011 establecio las
medidas para implementar la politica bancaria dirigida a financiar las actividades
por cuenta propia y otras formas de gestion no estatal (GNE), la produccion
agropecuaria y el otorgamiento de créditos a la poblacion, modificando
disposiciones juridicas anteriores e incrementando y diversificando la oferta de
crédito por las instituciones financieras. Anexo 5.

Bajo esta regulacion el Sistema Bancario Nacional plantea el objetivo social de
contribuir a viabilizar las pequefias inversiones de estos segmentos, proyectan sus
lineas de créditos para otorgarlos a partir de la demanda del mercado, los que
constituirian financiamientos para el desarrollo de estas pequefas organizaciones
y de hecho, de las propias localidades y de la economia de los territorios. Revista
del BCC 2011/afio 14 No 1.

En la actualidad existe un proyecto de colaboracién entre el Banco Central de
Cuba y el PNUD en la provincia oriental de Holguin donde los microcréditos se
encuentran en fase experimental. Revista del Banco Central de Cuba 2016/afio19
no.2.

No obstante en Guantanamo existen dos instituciones financieras bancarias que
brindan créditos a TCP: el Banco Popular de Ahorro (BPA) con solo cuatro
sucursales y el Banco de Crédito y Comercio BANDEC con 14 sucursales
distribuidas por todo el territorio provincial, aunque dichos financiamientos no
estan definidos por el decreto ley 289 como microcrédito, en la practica, estos
presentan caracteristicas propias del novedoso producto en cuanto a montos,
clientes y actividad a la que va dirigido se refiere tal y como muestra el anexo 1.
Sin embargo, estos rasgos responden a su dimensién mas técnica-econémica y a
pesar de que no existe aun la figura del gestor de microcrédito como en Holguin,
los analistas de crédito si evalian la solvencia moral y financiera del prestatario e
incorporan la asesoria financiera al proceso de evaluacion del negocio.

Hasta julio de 2017 estas instituciones han entregado al sector de personas
naturales mas de 118 millones de pesos en créditos, de ellos $ 91 517 335 fueron

concedidos al sector de los TCP, como se muestra a continuacion:
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Cuadro 1.1 Financiamiento entregado a TCP periodo (2011-julio 2017)

o Inversiones Capital de Trabajo
Institucion
Cantidad Importe Cantidad Importe
BPA 691 71 626,835.00 84 1 138 000.00
BANDEC 355 11 869,850.24 261 4 467,161.69
Total 1046 83.496.685,24 345 5.605.161,69

Fuente: Tomado de la cartera de negocio provinciales de BANDEC y BPA.

No obstante los servicios de microfinanzas en Guantanamo aun no se desarrollan
efectivamente para contribuir a la satisfacciéon de la demanda local, teniendo en
cuenta que las solicitudes de financiamiento para esta actividad se estiman en
solo el 10 % del total de TCP, una cifra insignificante teniendo en cuenta los mas
de 14 mil pequefios negocios que existen en la provincia.

[lustracion I.1 Cantidad de créditos otorgados a TCP y su destino 2011-julio 2017

20000 6,30%
r m Capital de
10000 - trabajo
0 T ] 93,60% 3 : Inversiones
Total TCP Prestatarios

Fuente: Elaboracion propia a partir de cartera crediticia BPA y BANDEC.

De los créditos otorgados a TCP, el 93.6 % son para inversiones, lo que evidencia
el predominante incentivo para el emprendimiento de los pequefios negocios,
aparejado a la flexibilizacion de la politica econdmica del estado dirigida a este
sector.

Estado de incumplimiento con el pago

Para la realizacion de este trabajo se escogié una muestra de 1000 clientes de un
total de 1 391 prestatarios que recibieron microcrédito dentro del periodo
comprendido entre diciembre 2011 y julio 2017 y aunque la cartera de riesgos
provincial muestra una tasa de no recuperaciéon por debajo del 1% la de morosidad
es del 42.6 % como se muestra en el cuadro 1.3.
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Cuadro 1.2 Situacion de morosidad en la muestra provincial.

Morosidad BPA BANDEC Total
en meses | Cantidad | %Morosos | Cantidad | %Morosos | Cantidad | %Morosos
Sin
morosidad 221 45,4 352 68,9 574 57,4
1 40 8,2 15 2,9 55 5,5
2 47 9,6 37 7,2 84 8,4
3 46 9,4 27 5,3 73 7,3
4 40 7,2 52 10,2 87 8,7
mas de 4 95 20,2 28 5,5 127 12,7
Total 489 100 511 100 1000 100

Fuente: Elaboracion propia a partir de la cartera crediticia de BANDEC y BPA.

Segun esta observacion, las tasas de morosidad mas significativas de la cartera
de riesgos corresponden a los microcréditos que tienen de tres a mas periodos de
atrasos, donde a partir del tercer incumplimiento consecutivo comienza la
reestructuracion o renegociacion de las deudas y en JUltima instancia el
procedimiento para la ejecucion de las garantias, con el correspondiente costo
adicional que conlleva todo el proceso para la institucion prestamista.

En el siguiente cuadro 1.6 se muestra el resultado entre el prondstico de riesgo de
impago obtenido por el SISTEMA DE EVALUACION DE RIESGOS DE
PERSONAS NATURALES (SERPEN) automatizado y el estado de incumplimiento
de los clientes de BPA, ya que en el BANDEC no se cuenta con un modelo
estadistico para la clasificacion del riesgo crediticio antes del otorgamiento, en su
lugar, la categorizacion se realiza después de entregado el financiamiento y visto
el comportamiento de los pagos.

Cuadro 1.3 Evaluacion previa de clientes e incumplimientos observados en BPA.

Incumplimiento observado en meses
Evaluacion por niveles de riesgos Sin

incumplimiento dela3 de 4 0 mds
Niveles Puntaje Cantidad | Cantidad % | Cantidad % | Cantidad %
Minimo |de0a 30 348 156 44,83 97 27,87 95 27,30
Bajo De31a50 138 63 45,65 35 25,36 40 28,99
Medio |De51a70 3 2 66,67 1 33,33 0 0,00
Alto de 71 a 100 0 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Total 489 221 45,19 133 27,20 135 27,61

Fuente: Elaboracion propia a partir de expedientes de clientes BPA.
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A pesar que el SERPEN reporta 348 clientes con riesgo minimo y bajo se puede
afirmar que en el BPA mas de la mitad de los financiamientos presentan atrasos
en su cronograma de recuperacion, de ellos el 27.6 % estdn en fase de
renegociacion o reestructuracion de los términos de amortizacién futura. Por otro
lado en BANDEC los incumplimientos se encuentran en el 31 % de los casos,
cuya mitad se hallan en la fase anteriormente explicada. Bajo estas circunstancias
el disefio de un modelo de evaluacion o de decision que incorpore técnicas
paramétricas de Credit Scoring puede servir para hallar la probabilidad de impago
y la evaluacion de los riesgos crediticios con mayor exactitud de los clientes del
sector cuentapropista, lo que facilitaria su incorporacion al entramado del sistema
financiero local y elevaria la calidad de la cartera crediticia.

Si el balance entre la decision de aceptar o denegar el financiamiento a un
potencial cliente esta determinada por las caracteristicas socioecondémicas de este
como microemprendedor, entonces es necesario una evaluacion rigurosa, que
permita determinar cuales son los factores de riesgos que minan las posibilidades
de hacer frente a una deuda, sin afectar la sostenibilidad del negocio y por ende la
de su familia. Es por ello que, a continuacién se describen algunas de las técnicas
mas usadas por las instituciones bancarias para lograr el mencionado objetivo.

[.3. Aplicacion de modelos Credit Scoring en la concesion de créditos

En el pasado los modelos de decision para otorgar o denegar créditos a personas
juridicas o naturales se basaban en un andlisis previo de las caracteristicas de
cada individuo, generalmente llevado a cabo por el analista financiero o de riesgos
pertinentes, este emitia una valoracién basada en los datos econémicos del sujeto
y del crédito solicitado. Esta forma de decision tiene como principal inconveniente
la subjetividad y puede ocasionar errores en la estimacion del riesgo.

Actualmente es el sistema de Credit Scoring implantado el que analiza la
informacion disponible y da una puntuacion a cada cliente en funcién de la politica
de riesgos de la entidad, esta puntuacién estandarizada sirve como demarcacion
para conceder o no el crédito, de ahi que la subjetividad se reduce junto con el

tiempo del proceso.
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Los modelos estadisticos segun Hand y Hendley (1997), permiten ademas a los
proveedores de crédito establecer su politica de provisiones y de gestion de
riesgos al clasificar tanto a los solicitantes de crédito como a los prestatarios de la
institucion bancaria en clientes buenos o malos, basados en prondsticos de
insolvencia y morosidad.

En general se trata de obtener en primer término la probabilidad de incumplimiento
con las cuotas amortizables por parte del deudor, dada las caracteristicas
socioecon6émicas de este, con el propdésito de reducir en la medida de lo posible la
tasa de morosidad de la cartera crediticia y elevar el margen financiero de la
institucion. Para clasificar a los prestatarios en buenos o malos clientes vienen
utilizandose desde hace mas de 76 afios distintos modelos de Credit Scoring
basados en técnicas paramétricas y no paramétricas, lo que significa que no existe
un modelo superior a otro, mas bien, se debe escoger el que mejor se ajuste a las
caracteristicas del caso objeto de estudio, a los datos de partida y a la sensibilidad
de la variable respuesta, sin embargo se considera oportuno destacar las ventajas
y desventajas de las técnicas mas usadas enfocada al objetivo del presente
estudio.

Modelos de Credit Scoring basados en técnicas paramétricas

Las técnicas paramétricas para la aplicacion de Credit Scoring son aquellas que
utilizan una funcién de distribucién o clasificacion ya conocida y se estiman los
parametros por los que se explica un determinado suceso, de tal modo que estos
se ajustan a las observaciones de una muestra, es decir, la funcion f(x)es
conocida, ya sea con tratamiento lineal o no lineal de las variables intervinientes.
Técnicas paramétricas lineales:

Dentro de las técnicas paramétricas lineales mas usadas en la aplicacion de Credit
Scoring estan el analisis del discriminante y los modelos de probabilidad lineal las
cuales se describen a continuacion.

Modelos basados en el analisis del discriminante:

Esta técnica permite estudiar simultdneamente el comportamiento de un grupo de
variables explicativas con la intension de separar o discriminar una serie de casos

en grupos previamente definidos y excluyentes entre si, una vez observandolas
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caracteristicas de los clientes son separados en buenos y malos de acuerdo al

puntaje establecido por la institucion crediticia, ya que se conocen por adelantado

los distintos estados de aceptabilidad o denegacién del crédito.

En sus inicios, destaca el trabajo de Durand (1941) donde explica el uso del

discriminante como técnica de decision entre buenos y malos prestamos, pero no

es hasta las décadas del 60 y 70 que este método de Scoring toma auge a partir

del uso de modelos clasicos como los de Myers y Gorgy (1963), Altman (1968),

Deakin y Edmister (1972) y Mayer (1977), entre otros.

Sin embargo el modelo Z-Score de Altman (1968) constituyé la base metodolbgica

mas esgrimida para la construccion de modelos estadisticos predictivos de la

insolvencia empresarial, basandose en variables explicativas de tipo econémico-

financieros, en forma de ratios que miden la rentabilidad, estructura de las deudas

y del patrimonio de las empresas. Esta metodologia fue posteriormente adoptada

y usada por las instituciones bancarias, con el propdsito de predecir la morosidad

o el incumplimiento de los deudores frente al compromiso contraido, sin embrago

presenta las siguientes insuficiencias.

Insuficiencias:

1. No calcula la probabilidad de impago.

2. Es poco operativo dentro de muestra de reducido tamafio.

3. Presenta alto grado de rigidez para cumplir la hipétesis de partida (linealidad,
normalidad e independencia).

Es por ello que autores como Eisenbeis (1977) y Hand et al (1997) hacen una

fuerte critica en el uso de analisis discriminante para estudios de economia,

finanzas y negocios los cuales han caido en desuso a partir de que algunos

articulos han sobre estresado los resultados.

Modelos basados en la Probabilidad lineal:

En los modelos de este tipo, la ecuacion lineal esta basada en la regresion por

minimos cuadrados de las variables explicativas, mientras que la variable

dependiente (explicada) toma el valor uno (1) cuando el cliente es incumplidor y

cero (0) cuando el cliente cumple con su cuenta de pago, por tanto es una variable

dummy.
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Insuficiencias:

1. No existe garantia que la probabilidad del valor estimado de ¥; se encuentre en
el intervalo [0,1] lo que puede escindir el modelo.

2. Inestabilidad en la estimacién, una pequefia variacién en los valores de las
variables independientes provoca un salto muy significativo en la variable
independiente.

3. No cumple con el supuesto de homocedasticidad en los errores, es decir hace
ineficiente a los estimadores de los coeficientes minimos cuadrados.

Por estas desventajas técnicas tal y como explican Espin y Rodriguez (2013), los

modelos de probabilidad lineal han caido en desuso, por su parte las técnicas

Probit y Logit proveen para cada deudor una probabilidad de impago mas exacta y

satisfacen las tres desventajas mencionadas con anterioridad.

Cabe destacar que tal y como dice Lara (2010) aunque los modelos de

probabilidad lineal dejaron de utilizarse con mayor frecuencia desde la aparicion

de las técnicas paramétricas no lineales, los primeros poseen un alto poder
predictivo sobre todo en los modelos para préstamos comerciales.

Modelos basados en la probabilidad no lineal (Logit).

Precisamente los modelos no lineales evitan las restricciones que tienen los

lineales a través de la reproduccion de la funcidon probabilistica, .”;,[1’E = 1\:‘{

especificada de tal forma que sus resultados se distribuyen entre los valores de (0)

a (1) y cuyas variables explicativas también tienen un efecto no lineal, de igual

modo, los modelos Logit tienen la estimacion de sus parametros por el método de

maxima verosimilitud, ademas del cumplimiento de los siguientes principios:
Son funciones monétonas decrecientes (x ) < (x ,5) > F(x ff) < F(x, ).
Tienen limites en +«
Son continua en cualquier punto x ', fs

La funcion de distribucion acumulada F (@), es logistica en el Logit, como se

muestra seguidamente:

e (a6

FDA logistica o Logit: F'E-l}j- = 1‘)(] = 14 @)
e 'I'J b

(1)
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Como la variable latente es inobservable, la varianza de la distribucion puede
estimarse, a través de un supuesto arbitrario que en el Logit es “7 = 3.29.

Graficamente los resultados que se obtengan por el modelo en la basqueda de la
probabilidad de impago se muestran a continuacién en la siguiente ilustracion.

llustracién 1.2 Funcién de distribucion Logistica acumulada.

-3,00 -2,00 -1,00 0,00 1,00 2,00 3,00

Fuente: Elaboracién propia.

Suficiencias:

1. Para cada deudor provee una probabilidad de impago sujeta al intervalo [0,1].

2. La verosimilitud empleada arroja resultados mas confiables al poder evaluar
factores que en principio parezcan no ser influyentes, pero al agregar otros el
resultado obtenido indicara una mayor significacién en la determinacion de la
probabilidad de impago, por ejemplo, el estado civil de una persona, quizas por
si mismo no signifique un factor de riesgo, pero si se une con otra
caracteristica sera posible determinar la probabilidad del fendGmeno con mayor
exactitud.

Aplicaciones de modelos Credit Scoring de probabilidad no lineal

En el caso de la regresion logistica al igual que el analisis del discriminante, inicia

como una técnica para predecir la insolvencia empresarial, aunque poco tiempo

después fue reorientada al objetivo fundamental de predecir la probabilidad de

incumplimiento de las personas juridicas y naturales que solicitaban u obtenian un

crédito bancario. En el Anexo 6, se relaciona de manera sintetizada la evolucion

de los modelos logaritmicos como tendencia en el analisis y evaluacion de riesgos

crediticios que realizan las instituciones financieras y mas recientemente las

microfinancieras dirigidos al sector de personas juridicas y naturales.
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CAPITULO II. DISENO DEL MODELO TEORICO DE CREDIT SCORING PARA
PERFECCIONAR LA CONCESION DE MICROCREDITO

En este capitulo se establece el procedimiento en cinco pasos para obtener un
modelo de Credit Scoring capaz de pronosticar la probabilidad de impago de los
potenciales clientes (TCP) que solicitan préstamos para el emprendimiento, a
partir de los estatutos establecidos en el manual operativo de las instituciones
bancarias, de forma que contribuya a perfeccionar la concesion de microcrédito
disminuyendo el tiempo de andlisis y la subjetividad del avalista de riesgo.

[I.1. Descripcion general del procedimiento

Paso uno: Seleccion y validacion de expertos.

Paso dos: Identificacion de factores.

Paso tres: Planteamiento y especificacion del modelo Credit Scoring.

Paso cuatro: Aplicacion del modelo y evaluacion de los resultados.

Paso cinco: Perfeccionamiento y desarrollo.

Las caracteristicas del procedimiento son susceptibles de perfeccionar. Por tanto,
el proceder de todos los pasos descrito con anterioridad debe cumplir con los
principios de flexibilidad e integralidad, dada las condiciones cambiantes de un
sistema financiero en perfeccionamiento, de continuidad por su caracter
ininterrumpido, de reflexion para permitir el andlisis y el debate cientifico e
incorporar nuevas medidas con un impacto significativo en la posibilidad de
predecir acertadamente el incumplimiento de un prestatario y por ultimo auto
perfectible o de mejora continua.

La ilustracion 1.1 muestra de manera convencional los pasos organizativos de las
actividades investigativas en funcién del cumplimiento de las metas trazadas en
general, y la salida del problema planteado, en lo singular, con la interrelacion
existente entre los mismos, la posibilidad de retroalimentacién, asi como las
alternativas ante diferentes situaciones con el objeto de proporcionar resultados

factibles para las instituciones bancarias.
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llustracion II.1. Diagrama de flujo de procedimiento para perfeccionar la

concesion de microcrédito.
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Fuente: Elaboracion propia.
[I.2. Determinacion de los factores dependiente e independientes
Este epigrafe abarca los pasos uno y dos del procedimiento.

Paso uno. La seleccion y validacion de expertos.
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El método de expertos se desarrolla a partir del trabajo de Lissabet, J%. El autor lo
define como el método de pronosticacion a partir de la aceptacion de la intuicion
como una comprension sindptica de la realidad, basado en la experiencia y
conocimiento de un grupo de personas consideradas versadas en la materia a
tratar. Por experto se entiende tanto al individuo en si como a un grupo de
personas u organizaciones capaces de ofrecer valoraciones conclusivas de un
problema en cuestién y hacer recomendaciones a sus momentos fundamentales
con un maximo de competencia. Anexos 7y 7.1

El presente estudio para la seleccion de los expertos parte de la combinacion de
dos métodos: de base objetiva y de base subjetiva; el primero utiliza técnicas
matematicas para procesar la informacion disponible, el segundo esta
estructurado a partir del método definido con anterioridad. Ellos deben garantizar
la realizacibn de interrogantes, obtener respuestas cuantificables, cuya
interdependencia pueda mostrarse de manera clara al ser procesadas
estadisticamente. Esta evaluacion subjetiva depende considerablemente de las
particularidades individuales de estos, como son, entre otras: la calificacion
cientifico-técnica, la experiencia profesional, la preparacion, conocimiento y
especializacion en el tema objeto de investigacion, asi como los gustos
personales.

La guia recoge diferentes etapas en su aplicacion. Un primer momento es la
determinacion del coeficiente de competencia K:

K, + K,
==
Donde K,: es el coeficiente de conocimiento o informacién que tiene el experto

acerca del problema, el cual es calculado sobre la base de la valoracion del propio
experto en una escala de 0 a 10 y multiplicado por 0,1, de modo que el valor cero
(0) indica absoluto desconocimiento de la probleméatica que se evalta y el valor

uno (1) indica pleno conocimiento de la referida problematica (Anexo 7.2).

Lissabet, J."La utilizacion del método de evaluacion de expertos en la valoracion de los resultados de las investigacion. es
educativas" www.ilustrados.com.1998" [98]
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Entre las fuentes que posibilitan medir el conocimiento sobre el tema, se someten
a consideracion algunas de ellas, para que la evalle en las categorias de: Alto (A),
Medio (M) y Bajo (B), colocando una X segun corresponda:
K,: Es el coeficiente de argumentacion o fundamentacion de los criterios del
experto, determinado como resultado de la suma de los puntos alcanzados a partir
de una tabla patrén. (Anexo 7.3).
Utilizando los valores que aparecen en la tabla patron se determina el valor de K
para cada experto. Inmediatamente se evalla el valor de K. (Anexo 7.3).
Si 0,8<KE1el experto tiene competencia alta.
Si 0,7£K£0,8 el experto tiene competencia media alta.
Sl 0,5£K<0.7 el experto tiene competencia baja.
El error de evaluacion disminuye con el aumento del nimero de expertos. Segun
plantea Dalkay, G. (1969), citado por Lissabet, J., el nimero optimo a seleccionar
debe de estar entre 15y 30, ni mas ni menos (Anexo 7.4).
Con 10 expertos seleccionados el error de la decision que se tome como
resultado de la evaluacion de la investigacion es del 10%
Con 15 expertos seleccionados el error de la decision que se tome como
resultado de la evaluacion de la investigacion es del 5%
Con 20 expertos seleccionados el error de la decision que se tome como
resultado de la evaluacion de la investigacion es del 2,5%
Con 30 expertos seleccionados el error de la decisiobn que se tome como
resultado de la evaluacion de la investigacion es del 1%.
Seguidamente se calcula el coeficiente de concordancia de Kendall, técnica
estadistica para determinar si existe significacion en los resultados de la
evaluacion de las variables independientes segun el criterio de los expertos, para
un coeficiente de concordancia W. Este expresa el grado de asociacion entre K
variables semejantes. Esta medida es util en el estudio de confiabilidad entre
expertos o pruebas de decision, donde:
El valor W = 0 significa ausencia de concordancia en la evaluacion emitida por los
expertos.

El valor W = 1 significa unidad de concordancia en la evaluacién emitida por los
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expertos.
Para el cual se utiliza la hipétesis siguiente:
H :No hay concordancia en el criterio de los expertos.
H1:Hay concordancia en el criterio de los expertos.
Paso dos: Identificacion de los factores.
Una vez seleccionados los expertos se procede a identificar la variable
dependiente y las independientes del riesgo de impago, dentro del proceso de
evaluacion y concesion de los microcréditos, con el fin de explicar los factores que
conducen a que un cliente no cumpla con sus compromisos pactados. Asi también
nos marcara la secuencia de introduccion de variables en la elaboracion del
modelo estadistico.
La variable dependiente o explicada expresara el valor probabilistico del
incumplimiento, influenciado por el efecto de las variables independientes
utilizadas en la ecuacion.
Esta variable recoge informacién real, expresada como los atrasos en el pago de
las cuotas que cada prestatario debe abonar como parte de la amortizacion de la
deuda, a continuacién se establecen los principios que la definen:
El atraso se considera a partir de los 30 dias juridicos después de la fecha
pactada para liquidar la cuota segun el método de amortizacion empleado.
El atraso ha de producirse en al menos una cuota de la amortizacion del
microcrédito.
El atraso debe significar un coste operativo adicional en el proceso de
seguimiento y control del reembolso del financiamiento.
Las variables independientes son identificadas durante el proceso de concesion
de microcréditos como se muestra en el Anexo 7.5 y se obtienen por observacion
de la informacion contenida en los expedientes de créditos de los clientes, por
definiciones basadas en la hipétesis o la experiencia de los analistas de riesgos,
clasificadas por tanto, en datos cualitativos o cuantitativos, de ahi su funcién
predictiva de la variable dependiente conocida como la probabilidad de que un

microcrédito sea parcial o totalmente deshonrado por parte del TCP.
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En este proceso de concesion de microcrédito se evalla la informacion de los
clientes, en tres fases distintas, de cuyas etapas se obtienen las variables
enddgenas que explicaran el riesgo de impago, teniendo en cuenta las
indicaciones normalizadas en la Instruccion No. 4/2016 de la Oficina de
Supervision Bancaria del BCC para este fin.

La metodologia planteada utiliza la informacion béasica que conforman a las
variables de créditos aprobados en el pasado, asi como el cumplimiento o no de
los plazos de amortizacion pactados por el prestatario, para determinar y evaluar
el riesgo de que los potenciales nuevos clientes incurran en morosidad o impago,
segun las caracteristicas actuales de: la actividad economica, las condiciones
personales y, por ultimo, del producto financiero conformado.

En la primera fase: se valoran las variables referentes a la factibilidad del negocio
y al flujo de caja, con el propésito de determinar si las condiciones de la actividad
econdmica que desarrolla el prestatario permiten la obtencion de beneficios
suficientes para hacer frente a los compromisos de pagos contraidos, sin afectar la
sostenibilidad del negocio y del estatus familiar.

En la segunda fase: se valoran las variables independientes referentes al
contexto familiar y a las condiciones personales del prestatario, con el fin de
identificarla situacion socioeconémica y doméstica del futuro cliente, cuya carga
deudora no signifique un detrimento en la sostenibilidad de su negocio.

En la tercera y ultima fase: se evallan internamente las variables explicativas
referidas a las condiciones del préstamo, es decir, aquellos términos de: montos,
tasas de interés y tipos de garantias que seran mas adecuados para conformar el
producto microcreditico, de acuerdo a los distintos valores que tomaran las
respectivas variables explicativas en el futuro.

Los gestores de microcréditos juegan un importante papel en las tres fases
anteriormente explicadas, pues no solo deben registrar y cuantificar los datos
econdémicos, sino también los conocimientos subjetivos de la actividad econ6mica
del TCP guiados por su intuicion y experiencia.

En el capitulo tercero de este trabajo se describe el modo de obtencién y calculo

de cada una de las 14 variables independientes, mediante el analisis de
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exploracién-observacion y aunque los expertos por ahora seleccionan las que
superan el rango de los 11 puntos (Anexo 7.6), se realizaran también las pruebas
estadisticas de correlacién bivariada con la variable explicada probabilidad de
impago, a partir de las “odds” o ventajas que se obtienen de la razén entre los
incumplimientos y cumplimientos observados de cada cliente con el pago, sin
olvidar que el poder predictivo del modelo esta asociado a las caracteristicas
socioeconémicas que los cuentapropistas poseen a la hora de solicitar el crédito.
De esta manera y en apoyo del propdsito anterior, se emplea primeramente la
técnica o herramienta de seleccion y validacion de los expertos a partir de la cual
se obtiene el criterio competente de los especialistas para la seleccion de las
variables independientes a considerar en el modelo de Scoring que se realiza
sobre la base del Anexo 7 al 7.6.

[1.3. Planteamiento y especificacion del modelo tedrico de Credit Scoring

Este epigrafe abarca los pasos tres y cuatro de la metodologia con el objetivo de
comprobar si el modelo de regresion multiple construido satisface la solucion del
problema econométrico planteado en concordancia con los supuestos
poblacionales clasicos.

En el tercer paso se trata de hallar un modelo de clasificacion, en el cual
partiendo de las (X;) caracteristicas socioeconomicas de (IN) cantidad de
prestatarios, se pueda predecir la probabilidad de incumplimiento en el pago de la
deuda contraida por un nuevo cliente que solicite un microcrédito, por tanto la
variable dependiente adecuada es dicotébmica (dummy), es decir, toma el valor
uno (1) cuando el deudor tiene la mayor probabilidad de incumplir totalmente con
la devolucion del préstamo, y cero (0) cuando suceda todo lo contrario.

El planteamiento anterior genera un problema, ya que las variables influyentes en
el fenbmeno descrito pueden ser tanto numéricas, como categdricas, cuyas
mediciones deben estar proyectada entre los intervalos de respuesta0 < ¥|x < 1,
por ende, hallar el modelo adecuado dependera del cumplimiento de los
supuestos relacionados a la variable exdgena y del tratamiento de las enddgenas.
Una vez evaluadas las variables asociadas a la probabilidad de impago por los
expertos y las complementarias pruebas estadisticas, se pasa a la construccion.
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Esta accion requiere de cuatro aspectos definidos en el procedimiento: determinar
las variables que intervienen en el estudio asociado a la teoria; determinar las
relaciones gue existen entre las variables y definir el objeto de estudio del modelo
gue exprese el comportamiento empirico de dicha teoria.

Construido la funcion matematica que permita obtener la probabilidad de que se
produzca el suceso de impago, el siguiente paso sera estimar los parametros del
modelo, pero al considerarse la variable dependiente (explicada) como dicotomica,
los errores no se distribuyen con normalidad y por tanto el método a utilizar debera
ajustarse a las caracteristicas distributivas anteriormente explicada, solo entonces,
los coeficientes de regresion hallados en la muestra seran los mejores
estimadores poblacionales para los niveles de confianza dados.

En resumen, el analisis de regresion multiple cumple con el objetivo de estimar la
relacion funcional existente entre una variable explicada y un conjunto de variables
explicativas a través de cuatro etapas fundamentales: a) lIdentificacion, b)
Informacién primaria y estimacion, c) verificacion y d) prondstico.

a) ldentificaciéon

Para la construccién de la funcion probabilistica, el planteamiento de cualquier
modelo tedrico econométrico general Y = f(X;;, X5, X4, ..., X, ) parte de las

siguientes ecuaciones clasicas:

L Yy = bot+ P+ Paky+ Pakay + Pu Xy + & (2)
(li —le )Y, = B+ B Xyg + BadnXg, + fali Xop + By Xy, + & (3)
(le —lc ):h Yy =fc+ B Xy + BadnXg, + ol Xy + B b Xy, + & (4)
(e —1i )b Y=o+ ByXoy + By + BaXay + Brky + & (5)

El enfoque unificado de la econometria tedrica con la aplicada permite plantear a
partir de los modelos de regresion clasicos los de funcién logistica, capaces de
expresar la probabilidad del fenédmeno explicado, en este caso del incumplimiento
de los pagos, por parte del prestatario de microcrédito ¥, , en funcion de ciertas
variables explicativas y si en este caso se trata de hallar la (p) probabilidad del

fendmeno impago.
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Las variables independientes:

X, Son los diferentes factores que intervienen en la probabilidad de impago, es
decir.

X4; Valores (i) observados de la variable 1 medida en puntos convertibles en las
unidades de medidas correspondientes.

X3 Valores (i) observados de la variable 2 medida en puntos convertibles en las
unidades de medidas correspondientes.

X4; Valores (i) observados de la variable 3 medida en puntos convertibles en las
unidades de medidas correspondientes.

X, Valores (i) observados de la variable k medida en puntos convertibles en las
unidades de medidas correspondientes.

indices:

k factorvade k=1, ..,k
i observacioni = 1,..,n

Parametros:

p:Constante del modelo o la intercepcion, representa el cambio promedio en la
probabilidad de incumplimiento producto a la accidon conjunta de las variables no
incluidas en el modelo (contenidas en el término u: perturbacion aleatoria).

5, Coeficiente asociado aX,;, representa la variacion en la probabilidad de
incumplimiento por variacion unitaria de la variable 1, manteniendo constante el
resto de las variables.

- Coeficiente asociado a X, representa la variacibn en la probabilidad de
incumplimiento por variacion unitaria de la variable 2, manteniendo constante el
resto de las variables.

- Coeficiente asociado aXs; , representa la variacion en la probabilidad de
incumplimiento por variacion unitaria de la variable 3, manteniendo constante el
resto de las variables.

B, Coeficiente asociado a Xy , representa la variacion en la probabilidad de
incumplimiento por variacion unitaria de la variablek, manteniendo constante el

resto de las variables.
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¢ Perturbacién estocdastica, representa una variable sustitutivas de todas las
variables omitidas que puedan afectar a ¥;

Especificacion del modelo de Credit Scoring

Como se explica en el capitulo I, el desarrollo de los modelos de Credit Scoring
para la banca tradicional e IMF se ha venido utilizando la regresion multiple como
una herramienta factible y capaz de pronosticar la probabilidad de impago de
clientes juridicos o naturales y dentro de estos, el modelo Logit destaca como uno
de los mas usados.

Se trata entonces para Hosmer y Lemeshow (2000) y el autor del presente trabajo
de un modelo cualitativo de eleccion binaria que, a partir de la clasificacién de un
solicitante de crédito cuyo comportamiento viene determinado por las variables
independientes, se pueda hallar la probabilidad de incumplimiento con el pago de
la deuda.

El criterio de asociacién que se introduce para explicar el cambio en el logaritmo
de la variable dependiente es conocido como la odds ratio o cociente de ventaja,
la cual se interpreta como la ventaja de la probabilidad de ocurrencia de un suceso
segun el valor de una variable frente a la ventaja de que ocurra el efecto contario
del suceso, para otro valor de la misma variable, o lo que es igual, cuan probable o
improbable es que ocurra el suceso de estudio para cada persona que presentan
las diferentes categorias de las variables independientes (X},).

Cuando de regresion logistica se trata los parametros de interés son los cocientes

de ventajas por su facil interpretacion, entendida como la expresion:

n(ay)
o (1) _ 1-m(ey) _ 5Ge_xp)
{p':il.lt:' T o () M) e ©

1—(ip)

Donde el parametro fi, es un factor de cambio en el cociente entre odds cuando
elvalor de la variable X,; aumenta en una unidad y el resto de variables
explicativas se mantienen constantes. Es decir, el parametro f, se interpreta como

el niumero de veces que incrementa el logaritmo de la ventaja o preferencia de la

opcion (1) frente a la (0) cuando incrementa en una unidadX,;. En muchas
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ocasiones lo que se analiza es el valor del antilogaritmo del parametro de tal
manera que se evalle de una forma mas directa su efecto sobre la probabilidad.

b) Informacion primaria y estimacion

Se parte de una muestra representativa de la poblacion objeto de estudio, la cual
debe cumplir con los supuestos que se verifican, mediante las pruebas de
hipotesis correspondientes dentro de una serie temporal que va desde diciembre
de 2011 y hasta julio de 2017 con respecto a los créditos otorgados por las dos
instituciones bancarias objeto de estudio, en este caso BPA y BANDEC.

Es necesario enfatizar que el autor considera los principales factores incidentes en
la determinacion de la probabilidad de impago, esto no implica que no existan
otras variables que en cierta medida influyan sobre el comportamiento de los
pagos por parte de los prestatarios, no obstante, el investigador se basa en la
hipétesis de parsimonia® si en pocas variables se puede explicar en un elevado
porciento el comportamiento de la variable dependiente, no es necesario adicionar
otras que pudieran ser irrelevantes y sesgar el modelo.

Formulado el modelo de regresion logistica, el paso siguiente es estimar los
parametros de la ecuacion, con el propdsito de determinar la probabilidad de que
se produzca el suceso de impago en la poblacién objeto de estudio.

Método a aplicar para la estimacion de los parametros

En este caso, si bien los valores de la variable enddégena estan acotados en el
rango 0-1 estos son valores continuos, por lo que el método utilizado para la
estimacion de los parametros del modelo puede ser el que habitualmente se utiliza
en la econometria tradicional que trabaja con variables continuas. Por lo tanto,
ante la presencia de observaciones repetidas, se podria aplicar el método de
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Sin embargo, en esta situacion, la matriz de datos maestrales estara formada porr
observacionespudiendo ser el valor de la variable endogena para cada una de
ellas uno (1) o (0). La naturaleza dicotomica de la variable dependiente en este

tipo de modelos impide la utilizacion de los métodos tradicionales (MCO) o

3Guijarati, Damodar, Basic Econometrics. 4" Editions. The McGraw Hill Companies, 2004. Pag. 46.
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minimos cuadrados generalizados (MCG) en la estimacion de los parametros, al
no poderse calcular la inversa de la varianza utilizada como ponderacion del
modelo. Para la estimacion de los parametros se utiliza entonces el método de
Maxima Verosimilitud.

En este sentido, la maxima verosimilitud permite estimar el valor de los parametros
gque maximizan la probabilidad de obtener el conjunto de observaciones en la
poblacion a través de la funcion de verosimilitud (FV).

Dada una variable aleatoria, caracterizada por unos parametros, y dada una
muestra poblacional, se consideran estimadores maximo-verosimiles de los
parametros de una poblacion determinada aquellos valores paramétricos que
generan con mayor probabilidad la muestra observada.

Es decir, los estimadores maximo-verosimiles son aquellos valores para los cuales
la funcidn de densidad conjunta alcanza un maximo (Funcién de Verosimilitud).
Suponiendo que las observaciones son independientes, la funcién de densidad
conjunta de la variable dicotémica¥,queda como:

P(Y, Yo, X)) = IS, B (1= F)' " (7)
Donde#, recoge la probabilidad de que¥, = 1. Por simplicidad se trabaja con la

funcién de densidad conjunta en logaritmos, cuya expresion es:

n—1

InL = §=LYEln'FE+ZE=1'.E

1-¥)h(1-F)=XhnA+ (A -%)In(1-F) (8)
El método de estimacién de maxima verosimilitud elige el estimador del parametro
que maximiza la funcién de verosimilitud ({1 ) por lo que el procedimiento a
seguirsera calcular las derivadas de primer orden de esta funcién con respecto a
lospardmetros que queremos estimar, igualarlas a 0 y resolver el sistema de
ecuaciones resultante. Las derivadas de primer orden de la funcion de
verosimilitud respecto a los parametrosu y fi, tras pequefias manipulaciones,

guedan como siguen:

d G fIX

J_:Z;':l(ﬂ_Fz):Z(ﬂ—litﬂ—,r;..ﬁJ:O (9)
i K

T:Z;Ll(ﬂ_ﬂ)xz :Z(H_lif_ﬂ—’fﬂluj X, =0 (10)
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Donde si se sustituye F, por su valor en 28 y 29 queda:

i ek AN "||

7 = ELlffz:Z(E—mJ:O (11)
i e+ AN ".I

d_zzi?:i:lffzxz:Z(ﬂ_m’sz:O (12)

Segun lo anterior es necesario aplicar un método iterativo o algoritmo de
optimizacidon que permita la convergencia en los estimadores. En las obras
econométricas consultadas se establece la distincion entre un estimador y una
estimacion. Un estimador es el resultado de aplicar un método de estimaciéon a
una especificacion econométrica. Por otra parte, una estimacion consiste en la
obtencion de un valor numérico de un estimador para una muestra dada y confiere
un contenido empirico a la teoria econdmica.
Paso cuarto: Aplicaciéon del modelo y evaluacidn de los resultados
Las funciones logaritmicas se determinan mas facilmente a través de los sistemas
informaticos tradicionales como: REMU-M, SICEP y SPSS. Por su portabilidad
funcional, se recomienda el programa estadistico IBM SPSS v.23 ya que permite
realizar la estimacion de los pardmetros después de la especificacion del modelo
economeétrico.
En resumen, en este paso, se dispone de un conjunto de observaciones de todas
las variables observadas recogida en la funcién logaritmica y por otro lado, es
necesario seleccionar el método de estimacion apropiado, teniendo en cuenta las
implicaciones de esta eleccion en las propiedades estadisticas de los estimadores
de los coeficientes y los estimativos. En esta investigacion se utiliza el método de
méaxima verosimilitud como se explicé anteriormente.

c) Verificacion o inferencia estadistica
Se refutara o confirmara la estimacion realizada mediante prueba de hipotesis y de
la bondad del ajuste para verificar que la muestra cumple con los supuestos
poblacionales en los que se describe el fenbmeno. En un primer momento el
planteamiento de los supuestos parten de los modelos clasicos.
Supuestos del modelo de regresion poblacional (MRP).
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La variable dependiente ¥ es aleatoria y dicotomica

Las variables explicativas son fijas.

La suma de los errores es cero y siguen una distribucién normal.
Existe independencia entre las variables explicativas y los errores.
No existe multicolinealidad entre las variables explicativas.

Las varianzas de los errores son constantes (homocedasticidad).

N o a bk~ wbd R

No hay correlacion entre los errores (independencia).

8. El modelo esta correctamente especificado.
Existen otros supuestos como el coeficiente de determinacion k#, o el k¢ ajustado
al error minimo de estimacion, proyeccién grafica de la curva teérica que debe
representar a los valores de la realidad.
Aunque las inferencias estadisticas se basan en la distribucion normal de los
errores, resulta importante reconocer que la estimacién de los odds ratios tiene
una distribucion asimétrica. Bajo este supuesto es necesario evaluar el modelo
segun los siguientes pasos.
Validacion del modelo.
Para validar este tipo de modelo es necesario comprobar primeramente que las
variables independientes incluidas estan relacionadas con la dependiente y
después que los cambios en la varianza de los estimadores siguen una
distribucién Chi-cuadrado () o sea (ff, = 0), estas comprobaciones se pueden
realizar por dos distintas formas que a continuacién se describen:
Primero: Las variables explicativas estan estadisticamente relacionadas con la
variable explicada. A partir del estadistico desviance () del logaritmo de la
funcidén de verosimilitud, se compara los valores observados y los estimados, en
los modelos que contienen a cada una de las variables segun vallan
incorporandose en la ecuacion, asi se obtienen el estadistico Chi-cuadrado (x°) o
cambio en la desviance.
Segundo: Comprobar que los coeficientes de las variables explicativas

() cuyasignificacion se evallGaes cero, bajola hipotesis nula de que los cambios

producidos entre el modelo sin la variable y el modelo con la variable sigue una
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distribuciéon (x) con ungrado de libertad, dada la diferencia de grados de libertad

de losdos modelos. Esto puede obtenerse a partir de la siguiente funcion:

Ki 5 L ¥
¥i Ci [T A

xP=-2n| (13)
En tal situacion, se puede construir un intervalo de confianza del parametro
estimado, para testar si dicho valor es significativamente distinto de cero de forma
individual. El contraste a realizar quedaria definido como:

H: fi, = 0 El parametro es igual a cero.
H,: fi, # 0 El parametro es significativamente distinto de cero.

El intervalo de confianza proporciona un rango de posibles valores para el
parametro, por lo que si el valor estimado no pertenece a dicho intervalo, se
debera rechazar la hipétesis nula y aceptar la de validez. El intervalo quedaria

definido como:

- -

ﬁ—zu/;Jt-' ﬁSﬁSﬁﬂu/:JV p (14)
Donde u es la probabilidad de que el verdadero valor del pardmetro 3 se halle
fuera del intervalo, y z es el valor tabular de la distribucién N(0; 1) que deja a su
derecha una probabilidad igual a2/u.A partir de la expresion anterior se puede fijar
un rechazo de la hipotesis nula cuando:

L >4 (15)

r®

La hipotesis nula puede comprobarse a partir del test de Walt o RAO, definido
como el cuadrado del cociente entre el estimador de maxima verosimilitud del
parametrofi, y una estimacion de su desviacion tipica. Segun esta prueba el

planteamiento de la matriz de varianzas—covarianzas puede escribirse del modo

siguiente:
)
w, = |2y (16)
S NC:H)

Para variables categodricas con g modalidades que tengan (g — 1) grados de

libertad. Una vez comprobado el cumplimiento de los supuestos evaluativos
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anteriores se esta en condiciones de validar el modelo, mientras que la

distribucion del estimador del parametro & es aproximadamente:

w5 @)

Validacién y Bondad del Ajuste del modelo econométrico de Credit Scoring.

Como se menciona anteriormente la adecuacion, eficacia y capacidad predictiva
de la funcion se realiza a partir de pruebas estadisticas y calculos de coeficientes
que permitan examinar las desviaciones entre los valores observados de la
variable dependiente y los estimados de la funcion logaritmica, en este sentido la
obtencién de los estadisticos K%y y* de Pearson, ademas de la prueba de Hosmer
y Lemeshow asi como la obtencidon del indice de clasificacion general permiten
medir el tamafio de las diferencias entre los valores observados y los estimados
del fendmeno explicado en la variable dependiente.

indice de cocientes de verosimilitudes

La funcién de verosimilitud sirve ademas para obtener un estadistico, que cumple
con el supuesto del coeficiente de determinacion k° obtenido en la
estimacionlineal, conocido como indice de cociente de verosimilitudes (ICV).

Este estadistico compara el valor de la funcidon de verosimilitud de dos modelos:
uno correspondiente al modelo estimado que incluye todas las variables
explicativas (modelo completo) y el otro al modelo cuya Unica variable explicativa
es la constante (modelo restringido). El estadistico es conocido como K* de
McFadden autor que en 1974, propuso el método que determina cuan ajustados
estan los estimadores de la funcion muestra con los valores de la funcion general
y se obtienea través de las pruebas estadisticas de Nagelkerker o Cox y Snell,
deducidos anal6gicamente de la suma de cuadrados total —2 In( 5;)y del logaritmo
de la verosimilitud del modelo estimado—2In(f) con la suma de cuadrados

residuales de modo que:
§]
ho=1-10 (17)

Donde L es el valor de la funcion de verosimilitud del modelo completo (estimado

con todas las variables explicativas) y L(0) es el valor correspondiente del
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modelorestringido (el que incluyeen la estimacion al término constante
anicamente).

El ratio calculado tendra valores comprendidos entre[0,1] de forma que:

Los valores proximos a cero (0) se obtendran cuando L(0) sea muy parecido a L,
situacion enla que nos encontraremos cuando las variables incluidas en el modelo
sean pocosignificativas, es decir, la estimacion de los parametros i no mejora el
error que se comete si dichos parametros se igualaran a 0. Por lo que en este
caso la capacidad explicativa del modelo ser4 muy reducida.

Cuanto mayor sea la capacidad explicativa del modelo, mayor sera el valor de
L. sobre el valor de L(0) y mas se aproximara el ratio de verosimilitud calculado al
valor uno (1)

El estadistico y* de Pearson.

Para medir la bondad del ajuste se utilizara una medida del error que cuantifica la
diferencia entre el valor observado y el estimado de manera que la hipotesis nula
se contraste a partir de:

H. =Y,=ESisecumpleque H =¥,— F,=¢, =0

Se construye un estadistico que recoja los residuos estandarizados o de Pearson,
definido como el cociente entre el valor observado y el estimado de la variable
respuesta y la estimacion de la desviacion tipica, ya que la esperanza es nula. A
través del contraste de multiplicadores de Lagrange, se puede calcular el

estadistico conocido con el nombre de y* de Pearson, de la siguiente manera.

XE_ noa2 _ oy (Yo Fyp)?
1—-1%i .!—‘lj;;z(al_ﬁz)

(18)
Este estadistico es similar a la suma de cuadrados de los residuos del modelo de
regresion convencional. El ajuste del modelo sera mejor cuanto mas cerca esté el
valor del estadistico de cero. Para saber a partir de qué valor puede considerarse
el ajuste como aceptable es necesario conocer la distribucion del estadistico. Este
estadistico, bajo la hipoétesis nula, se distribuye como una chi-cuadrado con (n-k)
grados de libertad, por lo que su valor se compara con el valor tedrico de las
tablas de la chi-cuadrado para contrastar la hipotesis nula. Si el valor calculado es

superior al valor teorico se rechaza la hipétesis nula lo que equivale a decir que el
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error cometido es significativamente distinto de cero, es decir, se trataria de un
mal ajuste.
d) Prediccion.
Si se confirma el modelo escogido, entonces el proximo paso es medir la
capacidad predictiva del mismo, la cual debe corresponder el comportamiento
tedrico de la variable dependiente con todos los valores observados de las
variables independientes.
La eficacia o capacidad predictiva: se determina por el indice de prediccion
general que arroja la tabla de clasificacion resultante del cruce entre las
observaciones de la variable dependiente y las estimaciones predichas, es decir,
para los dos estados observados en la poblacion de estudio cuantos fueron
correctamente pronosticados por el modelo estimado.
De este modo se obtienen dos subindices denominados sensibilidad y
especificidad, no obstante antes de hallar estos indicadores es necesario
establecer el punto de corte calificativo 6ptimo el cual, teéricamente, debe estar en
0,5 bajo el supuesto de que los valores observados de la variable dependiente
tengan la misma posibilidad de distribucion en el intervalo [0,1] sin embargo, la
eleccion de este umbral no es la mejor alternativa ya que la cantidad de valores
uno (1) observados dificilmente sean igual a la cantidad de valores cero (0),
ademas es necesario ponderar el costo operativo que supondria cometer el error
de tipo uno (1) o dos (2) descritos a continuacion teniendo en cuenta que:
Sensibilidad: es la probabilidad de clasificar correctamente las observaciones
del fenbmeno favorable, es decir, clasificar a (#;;) como cliente cumplidor
cuando en realidad lo es.
Especificidad: es la probabilidad de clasificar correctamente las observaciones
del fendmeno adverso, es decir, clasificar a (¥;;) como cliente incumplidor
cuando en realidad lo es.
Entonces el error asociado de tipo uno (¥;3) es la probabilidad de clasificar un
cliente cumplidor cuando no lo es y de tipo dos (F;4)la de clasificarlo como
incumplidor cuando no lo es. De este modo, es légico pensar que el umbral a

utilizar por parte de las instituciones financieras que aspiran a ser rentables, debe
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garantizar la maximizacién de clasificar correctamente a los incumplidores sin
dejar de reconocer a los buenos deudores, en la medida que el error de la
segunda alternativa sea siempre el de menor coste econémico.

Una vez seleccionado el nivel del umbral y observados los valores reales de¥;, se
procede a contabilizar el porcentaje de aciertos para decir si la bondad del ajuste
es elevada o no, a partir del siguiente cuadro de clasificacion:

Cuadro I1.2 Clasificacion de aciertos

Punto de | Valores observados de ¥
Corte (PC) % "
Valores estimados de Yy h sF Fia Py
¥, h h=F bz Fia

Fuente: Elaboracion propia a partir de IBM SPSS v.23.
A partir de estos valores se obtienen los indices que aparecen en el siguiente
cuadro 11.3.

Cuadro 1.3 indices de la bondad de ajuste

indice Descripcion Calculo
. - . Py +F
Tasa de aciertos | Predicciones correctas sobre total de predicciones
Pat B, +F,+ P,
- . - Fa+F,
Tasa de errores | Predicciones incorrectas sobre total de predicciones
1"11"'1‘;:;'1"1;'*'1‘:1
Sensibilidad Proporcién de cumplidores bien pronosticados —
5] 1P+ Faa
Especificidad | Proporcién de incumplidores bien pronosticados —=
Pz rd + Pl £
Tasa de falsos | Proporcién de valores 0 incorrectos y el total de valores 0 Fia
ceros observados Foa+ 1y,
Tasa de falsos | Proporcidn entre los valores 1 incorrectos y el total de Pz
unos valores 1 observados B+ R,

Fuente: Elaboracion propia a partir de Moral (2003).

De cualquier forma si el indice de clasificacion general obtenido esta por encima
del 50 % se considera adecuada el grado de capacidad predictiva del modelo, en
caso contrario, se procede a ampliar la muestra, tratar la informacién nuevamente
0 cambiar la muestra definitiva y hallar una nueva funcion.

Prueba de Hosmer-Lemeshow

Otra forma de medir la capacidad predictiva del modelo se basa en la prediccion

real de la variable dependiente a través del contraste de clasificacion de David W
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Hosmer Jr y Stanley Lemeshow (1989) que compara los grupos de valores
estimados y observados divididos por conjuntos de 10 observaciones cuya
composicién es similar entre estos, luego se divide el recorrido de la probabilidad
en decimales de riesgo de ocurrencia del fenomeno desde (0.1, 0.2,..1).

Cada grupo tiener,observaciones y en cada uno de los J grupos sedefine:

¥,: La suma de los valores 1 en cada uno de los grupos ¥, = ¥ ¥;

: . — P
: La media de los valores predichos en cada grupo P, = D n—‘

—
o a]

A patrtir de esta informacion se construye una tabla de contingencia para comparar
tanto la distribucién de ocurrencia, como la de no ocurrencia prevista por la
ecuacion y los valores realmente observados. El contraste se realiza
comparandolas frecuencias observadas y esperadas a traves del calculo del

estadistico:

_ vy Py
H _ZJ=1HJFJ(1—FJ) (19)

Cuando el estadistico H sigue una distribucion chi-cuadrado con J-2 grados de
libertad, el modelo es correcto por lo que valores inferiores del estadistico
calculado respecto al tedrico indicaran un buen ajuste del modelo.

El uso correcto de este contraste requiere un tamafio de muestra adecuado para
asegurar que cada grupo cuenta al menos con cinco observaciones. Ademas el
estadistico chi-cuadrado es sensible al tamafio muestra, permitiendo que esta
medida encuentre diferencias estadisticamente muy pequefias cuando el tamafio
de la muestra crece.

En resumen:

Para el célculo de la probabilidad de impago se utilizara el paquete estadistico IBM
SPSS v.23 el cual resuelve varios modelos de regresion multiple no lineal a partir
de un conjunto de series historicas, a fin de hallar la mejor funcion que exprese la
dependencia de la probabilidad de impago expresada en el nivel de cumplimiento
de los clientes, con los factores que influyen en este.

Como se plantea anteriormente, la construccién del modelo Credit Scoring se
realiza sobre la base del proceso de concesion de un microcrédito para las

instituciones bancarias de la provincia, es por ello que se utilizara el procedimiento
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automatico introducir del software IBM SPSS vs.23, ya que las variables se van
incorporando a medida que las etapas de evaluacion se suceden.
Segun lo comentado, el proceso a desarrollar en la confeccién del modelo cumple
con la metodologia aplicada a partir de las siguientes premisas:
Premisa 1: Se consideraran la inclusion al modelo el total de las variables
independientes que se identifiguen en las diferentes etapas del proceso de
evaluacion.
Premisa 2: Las variables independientes que no se incorporen responderan a los
siguientes criterios.

a) que la variable arroje un resultado no significativo en la prueba estadistica

de correlacion.
b) que el signo obtenido en el estimador del coeficiente no concuerde con el
esperado en la teoria.

Premisa 3: Toda variable explicativa sera aceptada en el modelo siempre que la
prueba estadistica arroje un resultado significativo en funcion del valor de su
parametro y su nivel de correlacion.
Premisa 4: Cada variable sera introducida individualmente para descartar su
correlacion con alguna otra introducida en las fases precedentes.
Como particularidad esencial de este modelo se destaca que las odds ratios seran
obtenidas en primera instancia a partir de los coeficientes de regresion logistica de
cada variable independiente contemplada en la funcién, los cuales responden
directamente al riesgo de obtener el resultado evaluado para un determinado valor
respecto al valor disminuido (K-1) en una unidad.
Paso cinco: Perfeccionamiento y desarrollo.
Como puede verse, el modelo basado en la regresion logaritmica parece ser el
gue mejor su ajusta a las necesidades de prediccion, no obstante en este paso se
comprueba la capacidad inclusiva de variables socioeconémicas y de multiple
medicion que junto a la evolucidon de las caracteristicas del sector objeto de
estudio, permitird detectar a priori los factores que inciden mas significativamente
en el incumplimiento de los TCP, una vez implementado el modelo en las

sucursales bancarias de la provincia.
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CAPITULO lil: APLICACION DEL MODELO TEORICO DE CREDIT SCORING EN
LA CONCESION DE MICROCREDITO

En este capitulo se pretende aplicar el modelo tedrico de Credit Scoring en todas
sus fases, para luego comprobar la validez del mismo mediante el uso del
programa estadistico IBM SPSS v.23, asi como evaluar su impacto y posibilidades
de generalizacion, no sin antes exponer una caracterizacion de las entidades
bancarias en la que se aplicé el procedimiento.

[1l.1. Caracterizacion de las instituciones objeto de estudio

A continuacion se recoge las caracteristicas fundamentales de las instituciones
bancarias que en la provincia Guantanamo brindan servicio de
microfinanciamiento a los TCP, orientadas precisamente a un sector cuya cartera
crediticia difiere en forma y tamafo de la del sector empresarial.

En base a lo anterior, la caracterizacion se plantea de manera homogénea, al
destacar los aspectos comunes y singulares que esbozan BPA y BANDEC en la
gestion de los créditos también conocidos como de “nueva politica”, por ahora se
resefia brevemente la evolucion de estas instituciones.

El Banco Popular de Ahorro (BPA), fue creado el 18 de mayo de 1983, con
caracter de banco estatal integrante del sistema bancario nacional, con autonomia
organica, personalidad juridica y patrimonio propio, estableciéndose en dicho
cuerpo legal su razén social bajo el precepto de un funcionamiento independiente
que ha ido incrementando mediante la capitalizacion de las reservas y ajustes por
concepto de correccion monetaria.

Sin embargo, no es hasta el afio 1997 que como parte de la restructuracion
bancaria se crea el BANDEC y se amplia el objeto social del primero con la
incorporacion de funciones propias de la banca universal por parte del Banco
Central de Cuba como institucion reguladora del sistema bancario nacional.
Mision

En general ambas instituciones financieras tienen la misién de proporcionar a las
empresas, cooperativas, instituciones y personas naturales, seguridad,
rentabilidad y asesoramiento en la gestion de sus recursos financieros, asi como

contribuir a satisfacer las necesidades de desarrollo de sus clientes en beneficio
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de la economia nacional, mediante servicios e instrumentos financieros diversos

que canalicen los recursos temporalmente libres, apoyada en sus redes de

sucursales y la aplicacién de los avances tecnoldgicos.

La diferencia fundamental radica en que el BPA opera en mayor medida con la

banca personal, mientras BANDEC lo hace en el sector empresarial, donde se

destaca el azucarero y agricola como principales clientes.

El BPA cuenta con una red de sucursales menor que BANDEC en Guantanamo,

pues existen solo cuatro sucursales de la primera institucion y 15 de la segunda,

de estas, seis se ubican en la cabecera municipal y nueve en cada uno de los
municipios restantes.

A pesar de las diferencias en la operatividad de ambas instituciones dado el grado

de especializacion que presentan por sectores de clientes, concuerdan con los

lineamientos de la politica econdmica y social del pais y plantean en lo
fundamental los siguientes Objetivos Estratégicos:

1. Mantener los indicadores de eficiencia y mejorar los resultados en la gestion
comercial para incrementar las utilidades (L 42).

2. Desarrollar actividades lucrativas, en moneda nacional o libremente
convertible, con personas naturales o juridicas, incluidas las entidades
nacionales con participacion de capital extranjero.

3. Potenciar medidas encaminadas al enfrentamiento y prevencién de actividades
ilicitas, fraudes u operaciones de lavado de dinero (L12).

4. Actuar como corresponsal de bancos extranjeros o nacionales y ostentar la
representacion de los mismos cuando asi lo convengan.

5. Suscribir acuerdos de cooperacion y otras modalidades de asociacion.

Para el cumplimiento de estos objetivos estratégicos, las delegaciones

provinciales de BPA y BANDEC en Guantanamo cuentan con la estructura

organizacional que se muestra en el Anexo 8, ademas de la identificacion de las

siguientes areas de resultado claves.
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Cuadro lII.1 Areas de resultados claves

BPA

BANDEC

Investigacién y Desarrollo
Promocion y Publicidad
Banca Particular

Banca de Empresa

Recursos Humanos

Recursos Humanos

Banca Empresarial

Banca Personal

Banca Agropecuaria
Automatizacion y Procedimientos
Contabilidad

Auditoria

Fuente: Tomado de manual organizacional de ambas instituciones.

La composicién del personal bancario en cuanto a categoria ocupacional para

ambas instituciones es como sigue:

llustracion lll.1 Personal de BPA y BANDEC por categoria ocupacional.

3,62 _3,62

=

1,36 m Direccion
B Técnicos
Administrativos

M Servicios

m Operarios

4,00

Y

2,00

2,00 B Direccion
B Técnicos
Administrativos

B Servicios

H Operarios

Fuente: Elaboracion propia a partir de plantilla ocupacional 2017.

Valoracion econdmica de BPA y BANDEC, periodo 2017.

Durante el periodo el BPA y BANDEC alcanzan utilidades record de 14.6 y 34,1
millones de pesos respectivamente, lo que representa un aumento de 14% vy 21,8
% con relacion al afio anterior en ese orden.

El aumento de las utilidades se deriva en ambos casos del incremento del margen
financiero, dentro de los cuales los obtenidos del sector poblacion y campesino
aportan un 41 %. Por su parte, el crecimiento de la cartera de préstamos a
personas naturales se debe en lo fundamentalmente a los otorgados para la
compra de materiales de construccion o la reparacion de viviendas, mientras que
las comisiones por servicios bancarios de BPA y BANDEC también se

incrementan en 14,8 % y 18.3 % respectivamente.

44



El total de gastos en BPA se reduce con respecto al plan de 2017 y real del afio
anterior, lo que contribuye al sobre-cumplimiento de la productividad planificada en
4 %, sin embargo, en BANDEC los gastos totales se incrementa en 6,8 % respecto
al afno anterior, debido en lo fundamental al pago por resultado a los trabajadores
que alcanza el 60 % de los egresos, aunque sustentado en el crecimiento real de
la productividad en 14,3 %, del resto de erogaciones un 35,2 % son intereses
devengados que crecen en 6 % respecto al afio anterior.

El gasto de salario por peso de valor agregado bruto de BPA y BANDEC se
comporta al 100.0 % y a 103.7 %, mientras la relaciéon de utilidad sobre el valor
agregado bruto supera al plan en 8 % y 7,8 % en ese mismo orden.

Segun el resultado de los indicadores anteriormente expuestos, se puede afirmar
qgue las instituciones bancarias en la provincia Guantanamo gozan de salud
financiera y con enormes potencialidades tanto en recursos humanos como en su
estructura para continuar desarrollando los servicios bancarios a personas
naturales. A continuacion se exponen la situacion de la cartera crediticia objeto de
estudio.

Situacion de activos crediticios, sector de TCP en BPA y BANDEC afio 2017
La cartera crediticia de los TCP en BPA dentro del periodo analizado significa el
68 % de la cartera de negocios total y alcanza los 744 financiamientos con importe
superior a 67.4 millones de pesos, de ellos el 2.1 % clasifica como morosos,
mientras que en BANDEC existe un total de 656 créditos otorgados con un monto
de 16,4 millones de pesos y representa el 1,54 % del total de créditos, de estos
solo el 0.6 % se considera irrecuperable y el 1.1 % estd en alto riesgo de
recuperacion, no obstante el indice de morosidad se incrementa de un afio a otro
en 0,87 %. En el Anexo 9 se clasifica la cartera crediticia de BANDEC por niveles
de riesgos y sus reservas correspondientes.

Bajo estas circunstancias se puede decir que, aunque la cartera crediticia de los
TCP es en la actualidad muy inferior al resto de los sectores financiados el numero
de solicitud y aprobacién de préstamos aumenta considerablemente de un afio a
otro, sin embargo, las tasas de moras e incumplimientos en ambas instituciones

también crecen debido a factores tales como los mencionados en el capitulo uno.
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[11.2. Disefio del modelo tedrico de Credit Scoring en las entidades de estudio
En correspondencia con la metodologia explicada en el capitulo anterior se hace
necesario describir la ejecucion de los pasos en el mismo orden de
planteamientos.

Paso uno: Se aplicé el método del coeficiente de competencia, el resultado de
todo el proceso se explica en el Anexo 7 al 7.6. Se seleccionaron 16 expertos
gue estan por debajo de un 10 % de error y un coeficiente de competencia
promedio de 87 %, se procede a la seleccién de las variables que ingresaran en el
modelo tomadas del Anexo 7.5.

Paso dos: Identificacion de factores. Para identificar los factores de riesgo
crediticio se procede a subdividir este paso en las sub-siguientes tres partes.
Primera, se describe la muestra poblacional a partir de la informacion contenida
en los historiales de créditos de ambas instituciones, las cuales seran divididas
aleatoriamente en buenos o malos clientes de acuerdo al grado de incumplimiento
que presenten con el fin de medir la influencia de las variables independientes en
el conjunto de créditos otorgados.

Segunda, se identifican las variables explicativas del riesgo de impago, dentro del
proceso de evaluacion y concesion de los microcréditos. Asi también nos marcara
la secuencia de introduccion de variables en la elaboracion del modelo estadistico.
Tercera y Ultima, se seleccionan las variables explicativas definitivas, segun se
vayan identificando en el proceso de pruebas estadistica, por el grado de
influencia de estas en la dependiente.

Los datos se obtienen por observacion de los expedientes de créditos, a partir de
estos se elabora una base de datos en Excel que brinda informacion tanto
cuantitativa como cualitativa y que permite conformar las variables explicativas. En
la tercera sub-fase se procede a describir el modo de obtencion y calculo de cada
una de las variables intervinientes en el modelo, asi como los niveles de

incumplimiento que presentan los clientes en cada una de ellas, obtenida por el

. n , . epr
cociente ——  , segUn se vallan identificando en las fases del proceso de

ey

concesion de un microcrédito establecido en los anexos 10y 10.1.
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Primera sub-siguiente: Seleccion y clasificacion de la muestra cartera crediticia:
Al cierre del mes de octubre la provincia tiene 14 341 TCP, de ellos el 26 % son
mujeres y todos se subscriben a las entidades reguladoras de la actividad
econdémica que realizan como se muestra en el Anexo 11.

De los 1 391 clientes que obtuvieron el financiamiento desde finales del afio 2011
hasta julio 2017 se escogido una muestra de 1000 con un monto total de 57 077
019.00 CUP de entre 10 sucursales bancarias, como se muestra a continuacion:
Cuadro Ill.2 Tamafio de la muestra por Institucion, periodo (2011 - julio 2017).

Institucion Cantidad de Sucursales Cantidad de créditos Importe
BANDEC 6 511 18.139.355,00
BPA 4 489 38.937.664,00
Total 10 1000 57.077.019,00

Fuente: Elaboracion propia.

De las 10 sucursales seleccionadas, dos radican en el municipio Baracoa, una de
BANDEC y otra de BPA las cuales fueron incluidas en el analisis por ser esta la
segunda ciudad en importancia dentro de la provincia. De las 8 sucursales del
municipio cabecera se toman el 100 % de créditos aprobados. Por consiguiente la
muestra tomada representa el 72 % en cantidad y 64 % en valores de dichos
préstamos. Las sucursales que quedan fuera del estudio son las correspondientes
al resto de los municipios las cuales pertenecen en su totalidad a BANDEC.

Cuadro 1l.2 Tamario de la muestra por sucursal, periodo (2011- julio 2017).

Municipio Institucién Sucursal Cantidad Importe
8592 86 2.133.000,00

8621 22 491.000,00

BANDEC 8582 63 3.040.000,00

i} 8641 109 2.031.000,00
Guantanamo 8572 171 7.324.780,00
8602 95 7.420.000,00

BPA 8632 252 24.251.964,00

8652 54 2.228.000,00

Baracoa BANDEC 8721 60 3.125.000,00
BPA 8692 88 5.037.500,00

Total 2 10 1000 57.082.244,00

Fuente: Elaboracién propia a partir de cartera crediticia BANDEC y BPA.
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La muestra escogida cumple el hecho de que el numero de créditos que resultan
MOorosos o impagos representen el 42 % del total de casos es decir el 30 % de
BANDEC y el 55 % de BPA tal y como se muestra a continuacion:

Cuadro 111.3 Tamafio de muestra segun cumplimiento, periodo (2012-julio 2017).

PROVINCIAL BANDEC BPA
Observaciones (N) 1000 Observaciones (N) 511 Observaciones (N) 489
Pagos Impagos Pagos Impagos Pagos Impagos

577 423 355 156 222 267

Fuente: Elaboracion propia a partir de la cartera de ambas instituciones.

Los créditos considerados en las dos muestras corresponden a la financiacién de
actividades de produccion, comercio o0 prestacion de servicios de TCP, cuyos
montos se encuentran dentro de los limites legales establecidos por la normativa
vigente para este sector. A continuacion se muestra los estadisticos descriptivos
de los montos.

Cuadro 1l11.4 Descripcion de la muestra segun tamafo de los créditos.

Entidad Minimo Maximo Media Desv’lacmn
CUP cuc estandar
BANDEC 3000.00 150 000.00 35705.19 1388.21 30 850.23
BPA 4200.00 400 000.00 76 627.12 3 065.08 67 529.64

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

La segunda y tercera partes del Paso dos se desarrollan de manera articuladas
y respetando las fases de evaluacion para la concesion de un microcrédito como
se muestra seguidamente.

FASE I: Evaluacion de la actividad econdmica

En esta fase los analistas realizan una valoracién del negocio, en dos etapas
fundamentales, la primera evalla la factibilidad del negocio segun la informacion
relacionada con la ubicacion local, afios de experiencia en el negocio, tipo de la
actividad o sector econdmico en que se desempefia y la segunda estudia el flujo
de caja a partir de la capacidad de pago del cliente.

Etapa I.1 Evaluacion de la Factibilidad del Negocio

Variable 1.1 Ubicacion Local

La primera variable identificada en esta fase es precisamente la ubicacion local,

descrita como la zona donde radica el negocio o actividad del cuentapropista,
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cuyas categorias en un primer momento van desde (0) hasta cinco (5) como: (0)
Centro (casco historico de municipio Guantanamo y Baracoa), (1) Sur, (2) Norte,
(3) Oeste y (4) Este (Circunscripciones colindantes al casco histérico de
Guantanamo)y (5) poblados (Comunidades extrarradio de ambas cabeceras
municipales), distribuidas por niveles de incumplimientos.

[lustracion 1.3 Incumplimientos por Ubicacion Local

100%

[s) —_4 E— E— —
W centro zg; 062 0,63 0,61 04577049 0,55
L I I 21 Ea B =
W Sur 40%
m Norte 20%

0%

H QOeste

o N <& <& <& o
< < o
m Este & K & & &
& Qéo
m Poblados
Cumplimientos B Incumplimientos

Fuente: Elaboracion propia.

En segunda instancia y con el propésito de hacer distinguir el factor de riesgo de
esta variable categorica, se define la variable binomial Ubicacion local con valores
(0) para los clientes ubicados en la zona de menor incumplimientos: centro, sur y
norte y (1) con mayores niveles de impagos: oeste, este y poblados.

llustracion 1.4 Incumplimiento de pagos segun Ubicacién local

100%

61,54 51,33 Cumplimiento
50% +—
j M Incumplimiento
0% -
Centros Contornos

Fuente: Elaboracion propia.

La correlacién de esta variable con la explicada resulta significativa, es decir es
mas probable que un cliente cuyo negocio este localizado en la zona “centro”
tenga mayor posibilidad de cumplir con sus compromisos crediticios que aquel

cuya actividad econdmica este ubicada en los contornos
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Cuadro I11.5 Correlacioén bivariada de la variable Ubicacioén local

Correlaciones
Y U-Local

Correlacién de Pearson 1 105"

Y Sig. (bilateral) ,001

N 1000 1000
Correlacion de Pearson ,105” 1

U-Local | Sig. (bilateral) ,001

N 1000 1000

**_La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

Variable 1.2 Experiencia

La segunda variable de esta fase relaciona los afios de experiencia que tienen los
cuentapropistas realizando la actividad econémica para la cual han solicitado el
crédito con el incumplimiento, esta informacion es tomada por observacion de los
expedientes de clientes, a partir de las comprobantes anuales de impuestos
emitidos por la ONAT del municipio en que radica el negocio. Se considera
también los periodos que se han visto interrumpido y (0) reiniciado pero siempre
en la misma actividad o en otras a fin con la referida gestion a financiar.

Las unidades temporales a considerar para el calculo de la variable dicotdmica
Experiencia son 12 meses naturales para un afo y se desecha la cantidad de
meses por debajo de esta cifra, en aras de estandarizar y simplificar el analisis.
Puesto que el crecimiento més significativo del sector tiene lugar a partir del afio
2011 se considera a los clientes de menor experiencia los que tienen desde (1) y
hasta (5) afios en la actividad, cuyo comportamiento en los pagos es mas
desfavorable frente a los que tienen desde seis afios en adelante.

llustracién lll. 5 Incumplimiento de pagos segun Experiencia

100% 100%
45,48 45,48
50% 76,74 86,21 90,00 50% 78,59
0% B wmme o000y 21,41
la5afios 6al10 11a15 Masdel5 la5 6o0omas
Cumplimiento B Incumplimiento Cumgiitasento afiom Incumplimiento

Fuente: Elaboracion propia.
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La correlacion Pearson para esta variable numérica muestra un resultado
significativo, lo cual indica que los afios de experiencia son un factor a considerar
como reductor de la probabilidad de impago, bajo el supuesto de que un cliente
cuya actividad ha sido sostenible en el tiempo tiene mejores condiciones para
cumplir las amortizaciones de la deuda.

Cuadro 111.6 Correlacion bivariada de la variable Experiencia

Correlaciones

Y | Experiencia

ok

Correlacion de Pearson | 1 ,323
Y Sig. (bilateral) ,000

N 1000 | 1000

Correlacién de Pearson |,323" | 1
Experiencia | Sig. (bilateral) ,000

N 1000 | 1000

**_ La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

Variable 1.3 Actividad EconGmica

El tipo de actividad econdmica que realiza el cliente se entiende como el sector
econdémico donde se realiza la gestidon ya sea productivo, comercial o de servicio.
Sin embrago, no es de extraflar que muchos negocios realicen dos tipos de
actividades dado el grado de especializacion que presentan, en estos casos se
clasifica la actividad segun el mayor valor aportado al producto final. De este modo
se clasifican en un primer momento con valor (0) los prestatarios del sector
agricola, con (1) los de servicio, los productores (2) y comercial (3).

llustracion 1.6 Incumplimiento de pagos segun Actividad Economica

100%
37,14
® Productor 50% 35,80 82,05 i
M Agricola I
& 0% 17,95 |
7 Servicio
71 % Productor Agricola Servicio Comercial
H Comercial
Cumplimientos H Incumplimientos

Fuente: Elaboracion propia.
En la segunda clasificacion se agrupa en el sector productivo a los agricultores
pequefios (AP) junto a alfareros y productores varios, con el propédsito de
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homogenizar los tipos de actividad en una variable dicotdmica con dos valores tal
como lo plantea Schreiner (1999) en su modelo de Credit Scoring, pero en este
caso el valor (0) lo toma los clientes reclasificados como productivo y el valor (1)
para los que pertenecen al sector comercio (servicios y comerciales).

llustracion 111.6.1 Incumplimiento de pagos segun Actividad Economica
100%

60,45 56,92 Cumplidos
0% - - B Incumplidos
(]
Productor Comercial

Fuente: Elaboracion propia.

En este caso se puede observar que contrario a los resultados de Schneider
(1999) y Lara (2010) el sector productivo presenta la menor tasa de
incumplimiento respecto a los micronegocios que atienden actividades
comerciales y de servicios, sin embargo, el grado de correlacion entre el tipo de
actividad que desarrolla el cliente y la probabilidad de impago no es significativo
por tanto su inclusién en el modelo final sera cuestionada.

Cuadro 1.7 Correlacién bivariada de la variable Actividad Econdmica

Correlaciones
Y Actividad econémica

Correlaciéon de Pearson 1 ,028
Y Sig. (bilateral) ,383

N 1000 1000

Correlacion de Pearson ,028 1
Act_E | Sig. (bilateral) ,383

N 1000 1000

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

Etapa |.2 Evaluacion Flujo de Caja

Variable 1.4 Capacidad de Pago

Para la determinacién de esta variable, primeramente es necesario reconocer que
la documentacién primaria para el registro econémico de los pequefios
negociantes es en alto grado informal en los asuntos de cobros y pagos, debido
fundamentalmente a la inexistencia de un mercado mayorista de abastecimiento y

al deleble sistema contable que existe en el sector, lo que hace dificil la obtencion
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de importes fidedignos que sirvan al calculo de la capacidad de pago real. A pesar
de esto, los analistas de crédito obtienen la informacion de la actividad basados
en: la declaracion jurada de ingresos, la declaracion jurada de pagos, los
comprobantes de pago de la red minorista y la observacion de estados financieros
de los TCP que por tener ingresos mayores de 50 mil pesos anuales deben
presentarlo obligatoriamente al Ministerio de Finanzas y Precios.
La capacidad de pago que determina la sucursal para evaluar la probabilidad de
incumplimiento esta referida basicamente al porcentaje, o parte del respaldo
material del financiamiento que es aconsejable mantener como fuente para su
amortizacion, no obstante, el procedimiento considera la restructuracion de las
cuotas exigibles en su sistema de puntaje, es decir, luego de entregado el crédito
se observa si el préstamo tuvo o no restructuracion de los periodos, tasas o
montos a amortizar por incumplimientos anteriores, con el fin de elevar la
categoria del riesgo. A este particular y de acuerdo al procedimiento interno para
determinar la capacidad de pago, se toman los ingresos mensuales deducidos de
Impuestos y gastos totales, es decir las utilidades netas actuales y proyectadas,
dado que, como se enuncié anteriormente se trata de pronosticar a priori si el
emprendedor tiene 0 no la capacidad financiera actual y futura de hacer frente a
las cuotas del crédito. La calificacion de la situacion financiera o capacidad de
pago se efectlan de la siguiente manera:
a) Muy Buena: La utilidad neta promedio contiene 4 veces 0 mas a la cuota
(amortizacion mas interés) mensual de manera sostenida.
b) Satisfactoria: La utilidad neta promedio contiene de 3 a 3.99 veces a la cuota
mensual.
c) Buena: La utilidad neta promedio contiene de 2 a 2.99 veces a la cuota
mensual aplicada.
d) Regular: La utilidad neta promedio contiene de 1 a 1.99 veces a la cuota
mensual aplicada de manera sostenida.
e) Insatisfactoria: La utilidad neta promedio no llega a cubrir el importe de la

amortizacion mensual.

53



Teniendo en cuenta que, como principio, ninguna sucursal entrega financiamiento
cuando la utilidad neta no llega a cubrir al menos una vez la cuota mensual, se
codifica la variable Capacidad de Pago por estratos, tomando el valor (0) o Muy
Buena cuando la utilidad neta al menos cuadriplica la deuda mensual, (1) o
Satisfactoria cuando la utilidad neta al menos triplica la cuota mensual pero no la
cuadriplica, (2) o Buena cuando al menos la duplica pero no la triplica y (3)
Regular cuando la contiene de 1 a 1.99 veces.

El estado de incumplimientos segun la capacidad de pago se divide por estratos y
se muestra seguidamente en la ilustracion I1.7.

[lustracion 1.7 Incumplimiento de pagos segun Capacidad de Pago
100%

52,6 57,1 59,9 61,5 Cumplimientos

0% - . - | - | L B Incumplimientos

1D<CP<1,99D 2D<CP<2,99D 3D<CP<3,99D 4D<CP

Fuente: Elaboracion propia.

Como se muestra en la grafica anterior es l6gico pensar que, cuanto mayor sea el
beneficio neto, el margen financiero sera mas favorable a la hora de cumplir con
las amortizaciones. Con todo es necesario pensar que significacion tiene este
resultado si la carga familiar es proporcional al axioma de la utilidad, por ende mas
adelante se analiza el efecto de la variable carga familiar con el propdsito de
ponderar su influencia bivariada en la variable explicada. Por ahora es evidente
que la capacidad de pago influye significativamente en la probabilidad de impago
segun la siguiente prueba de correlacion.

Cuadro 111.8 Correlacion bivariada de la variable Capacidad de Pago

Correlaciones

Probabilidad | Capacidad_Pago
Correlacién de Pearson 1 -,118"
Probabilidad Sig. (bilateral) ,000
N 1000 1000
Correlacién de Pearson 118" 1

Capacidad_Pago | Sig. (bilateral) ,000
N 1000 1000
**_La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.
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FASE: 2 Evaluacion Caracteristicas Personales

Las caracteristicas y condiciones personales tienen gran influencia en el
desempefio de cualquier actividad humana, maximo cuando de estas depende el
sustento propio y el de su familia. Asimismo, se entiende como caracteristicas y
condiciones del cliente las inherentes a la responsabilidad por el mantenimiento
del negocio y del nivel de vida del nucleo familiar. Por ello definir cuan responsable
es el prestatario(a) de acuerdo a la cantidad de personas que dependen de él
(ella) y las condiciones financieras del hogar que coadyuvan al sustento de todos,
permitira realizar una evaluacion moral del individuo en la primera etapa de esta
fase y en la segunda, se valora la potencial influencia de condiciones innatas a su
ser social como: la edad, el género, el nivel educativo y estado civil. Tal y como se
plantea en el procedimiento ilustrado en el Capitulo segundo, esta fase se
subdivide en las dos etapas subsiguientes:

Etapa Il.1 Evaluacion Moral

Variable 11.1 Carga Familiar

La informacién obtenida para esta variable se obtiene del expediente de crédito y
de la visita que realiza el analista comercial al local del negocio, que en la mayoria
de los casos radica en el propio hogar del prestatario o cerca de este. Es prudente
pensar que mientras mayor es la cantidad de personas dependientes
econdmicamente del prestamista mas dificultad tendrd a la hora de honrar la
deuda pero al mismo tiempo mayor apremio por sacar adelante el proyecto
familiar. En lo adelante y con el propdsito de simplificarla informacién se conforma
la variable dicotémica con valor (0) para los clientes que tienen de 0 a 2 personas
econdémico dependientes y (1) con tres 0 mas.

llustraciéon 1.8 Comportamiento de los pagos segun Carga Familiar
100%

100%

739 67,6 = 42,57
50% 69,78
0% l I 57,43

0 masde 0%

4 0 4
Cumplimiento M Incumplimiento Cumapzlimiento | ?n%me'ﬁplimiento

Fuente: Elaboracion propia.
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La gréafica anterior muestra el alto grado de incumplimiento de clientes cuya carga
familiar es superior, en contraste con los que tienen a su cargo menos de tres
personas econdémico-dependientes, de esta manera queda fuertemente
influenciada la variable dependiente con la explicativa Carga Familiar segun la
prueba de correlacion Pearson que mas abajo se muestra.

Cuadro 111.9 Correlacion bivariada de la variable Carga familiar.

Correlaciones

Y Carga_Familiar
Correlacién de Pearson 1 274"
Y Sig. (bilateral) ,000
N 1000 1000
Correlacion de Pearson 274" 1

Carga_Fam | Sig. (bilateral) ,000
N 1000 1000
**_La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23.

Variable 11.2 Otros Ingresos del Hogar

Para la obtencion de esta variable los datos se toman desde la primera entrevista

al cliente donde el gestor de crédito solicita: certificados de salarios devengados,

comprobante de pensionados, transferencias de dinero recibido del exterior o

algun otro ingreso que perciba el cliente o familiar de este.

Es necesario clasificarlos ingresos disponibles del prestatario o de los familiares

por conceptos de: salario, pension de jubilado u otras pensiones, estipendio

estudiantil y remesas del extranjero, siempre que cumplan dos requisitos

fundamentales.

1. El ingreso ha sido y es sostenible en el tiempo, es decir, se obtiene
regularmente en mensualidades u otros plazos fijos por un periodo de al menos
5 afios consecutivos.

2. Existe disponibilidad total o parcial del ingreso para gastos operativos o para la
amortizacion de la deuda, asi como de necesidad familiar.

3. Los ingresos percibidos en moneda extranjera se consideran al tipo de cambio
actual de 25.00C /1.00C
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La variable explicativa definida como numérica se presenta en cinco estratos
categoricos que van desde los clientes que no tienen otros ingresos en el hogar o
de igual manera no cuentan con la disponibilidad de ellos, hasta los que cuentan
con mas de 1500.00 pesos para contribuir al gasto familiar, los gastos operativos o
al pago mensual de la deuda indistintamente. En la ilustracion 111.10 se muestra los
niveles de incumplimiento previamente observados de acuerdo a los estratos de
ingresos disponibles.

[lustracién 111.10 Comportamiento de los pagos segun Otros Ingresos.
100%

44,7 58,0 Cumplimiento
50% 90,3 92,5
. - B Incumplimiento
0% 97 75
de 100,00 a de501,00a de 1001,00a Mas de
500,00 1000,00 1500,00 1500,00

Fuente: Elaboracion Propia.

De acuerdo a la ilustracién anterior, se asume como cierto el criterio que mientras
mas fuentes de ingresos se disponen en el nucleo familiar del prestamista
mayores posibilidades se tiene de hacer frente a la carga crediticia. Asi también lo
explica la correlacién significativa del cuadro 111.10.

Cuadro 111.10 Correlacion bivariada de la variable Otros Ingresos

Correlaciones

Y Otros_Ingresos
Correlacion de Pearson 1 348"
Y Sig. (bilateral) ,000
N 1000 1000
Correlaciéon de Pearson 348" 1

Otros_Ingresos | Sig. (bilateral) ,000
N 1000 1000
** La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.

Etapa 1.2 Condiciones Personales

Variable 11.3 Edad

Los datos de esta variable numérica se obtienen del expediente del TCP a patrtir

del numero de afios de vida que el prestamista tiene en la fecha que realiza la
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solicitud del crédito y se codifica como binomial con valor (0) a los clientes que
tienen de 19 a 35 afios de edad y (1) a los que tienen de 36 en adelante. El nivel
de incumplimiento de estos dos grupos se muestra resumidamente en la siguiente
figura.

[lustracion 111.11 Comportamiento de los pagos segun Edad

100%
50% i 59,04 Cumplimiento
0% - H Incumplimiento

de19a35 de 36
afios adelante

Fuente: Elaboracion Propia.

La variable muestra un nivel de incumplimiento méas favorable a los que superan
los 36 afios de edad, lo cual explica la madurez del individuo como factor de
responsabilidad frente a las atenciones del negocio y el nucleo familiar. No
obstante, la prueba de correlacion nos dice que no existe un grado de
dependencia significativa entre la edad del cliente y la probabilidad de impago, por

ende, se excluye esta variable dependiente del modelo final.

Cuadro Ill.11 Correlacion bivariada de la variable Edad

Correlaciones
Y Edad
Correlacién de Pearson 1 ,030
Y | Sig. (bilateral) ,342
N 1000 1000
Correlacién de Pearson ,030 1
Edad | Sig. (bilateral) ,342
N 1000 1000

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.

Variable 11.4 Género

En la literatura consultada para la inclusion de esta variable independiente en
modelos de decisién se plantea que las mujeres prestatarias destacan como factor
reductor del riesgo microfinanciero frente a los hombres y también se reconoce

que estan mas al pendiente de las necesidades familiares. Si bien es cierto que en
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Latinoamérica y el Caribe las mujeres representan el 28.1 %* de los empleados en
el sector cuentapropista, en Cuba ellas representan el 33 % del sector y en la
provincia Guantanamo es del 26 %. ONEI 2017. A continuacién se muestra el
comportamiento del pago segun el género del deudor.

[lustracion I11.12 Comportamiento de los pagos segun Género

100%

57,71 57,70 Cumplimiento

B Mujer 50% — . .
B Incumplimiento

B Hombre
0%

Mujer  Hombre

Fuente: Elaboracion propia.

Acorde a estos resultados preliminares resulta dificil precisar con exactitud la
influencia del género en la probabilidad de incumplimiento, si a esto se suma que
no existe un grado de significacion correlativa con la variable dependiente segun la
prueba de Pearson se desecha el género como un factor de riesgo.

Cuadro I11.12 Correlacién bivariada de la variable Género

Correlaciones
Y Sexo
Correlacién de Pearson 1| ,000
Y |Sig. (bilateral) ,998
N 1000| 1000
Correlacién de Pearson ,000 1
Sexo | Sig. (bilateral) ,998
N 1000| 1000

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.

Variable 11.4 Estado Civil

Numerosos estudios plantean la relacion que existe entre el estado civil de un
prestatario y la variable explicada, aunque difieren en cuanto a las categorias de
entrada al modelo, desde Hoofman et al (1989) con clasificacién de casados frente
a solteros hasta Hernandez, Montoya y Villareal (2013) que aplican el modelo con

6 categorias tales como: soltero, casado, divorciado, viudo, union libre y separado.

“Tomado de “Anuario Estadistico de América Latina y el Caribe” Ed: CEPAL. Tabla 1.2.50cupados en sectores de baja
productividad 2014.Pag. 18.
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A los efectos de este trabajo la clasificacion propone dos categorias que
simplifican las anteriores pero recodificadas de la siguiente manera: Solteros:
prestatarios que en el momento de solicitar el crédito carecen de todo tipo de
relacion formal incluyendo los divorciados, separados y viudos. Union libre:
prestatario conviviente con la pareja con al menos cinco afos de relacion en la
fecha de solicitar el crédito. Casados: prestatarios matrimoniados por ley civil en la
fecha de solicitud.

La ilustracién lll.13muestra la distribucion de la variable Estado civil y su
comportamiento con los pagos de la deuda.

[lustracion 111.13 Comportamiento de los pagos segun Estado Civil.

100%
m Casado S0% 5059 596 5560 Cumplimiento
545

54.5 %

W Uniédn Libre 9
0% = Incumplimiento

Soltero Casado Unidn Libre Soltero

Fuente: Elaboracion propia.

Si bien se intuye que los casados son responsables en mayor medida por la
unidad familiar, en la imagen anterior presentan un mayor grado de
incumplimientos, sin embargo, al considerarse también los de unién libre en
comun denominador con los matrimoniados, la variable independiente puede
convertirse en binomial y tomar valores (0) para aquellos prestatarios unidos de
manera formal o informal y (1) para los solteros de acuerdo al grado de
incumplimientos que se muestra a seguidamente.

llustracion 111.13.1 Comportamiento de los pagos segun Estado Civil

100%
50% 60,22 55,60
Cumplimiento
0%

B Incumplimiento

Union Soltero
formal

Fuente: Elaboracion propia.

No obstante al comprobarse el grado de correlacion de esta variable
independiente con la explicada se observa que no existe relacion significativa
entre el estado civil del cliente y la probabilidad de impago segun la prueba de

Pearson, por lo que se excluye en el modelo final.
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Cuadro I11.13 Correlacion bivariada de la variable Estado Civil

Correlaciones
Y Estado Civil

Correlacion de Pearson |1 ,047

Y Sig. (bilateral) ,141
N 1000 1000
Correlacién de Pearson |,047 1

Estado Civil Sig. (bilateral) ,141

N 1000 1000

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.

Variable 11.6 Escolaridad

Por nivel escolar se entiende el ultimo grado de ensefianza alcanzado por el
prestatario al dia de la solicitud del crédito, que van desde la ensefianza primaria
hasta la superior, en la ilustraciones 11.14 y 11.14.1 se muestra el incumplimiento de
los pagos segun grado escolar del cliente.

llustracién l11.14 Comportamiento de los pagos segun Escolaridad

18 36 100%
1.8 3.6 B Primaria 55,56 50,00 56,01 6978
M Secundaria 50% l [
es &
807 eaio O% l
80.7 M Superior

Primaria Secundaria Medio Superior
Cumplimiento M Incumplimiento

Fuente: Elaboracion propia.

Segun este resultado el menor nivel de incumplimiento lo tiene el prestatario de
nivel superior, seguido del nivel medio que incluye a los graduados de la
ensefianza técnica. En aras de conformar la variable independiente Escolaridad
como dummy se asigna el valor (0) a los deudores del nivel superior y (1) a los de
primaria, secundaria y medio, es decir los no superior.

llustracion 111.14.1 Comportamiento de los pagos segun Escolaridad
100%

Cumplimiento
55,75 69,78 p
50% — -
. B Incumplimiento
0% 02
No Superior Superior

Fuente: Elaboracion propia.
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El cuadro I11.14 evidencia que el grado escolar tiene una influencia significativa en
relacion con la variable explicada probabilidad de impago, pues la categoria
profesional que tiene el prestatario presupone un valor agregado a la gestion del
negocio por lo que se incluye en el modelo final.

Cuadro I11.14 Correlacion bivariada de la variable Escolaridad

Correlaciones

Y Escolaridad

Correlacion de Pearson 1 113"

Y Sig. (bilateral) ,000

N 1000 1000

Correlacién de Pearson | ,113" 1

Escolaridad | Sig. (bilateral) ,000

N 1000 1000

** La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.

FASE 3. Evaluacion del producto financiero

En esta fase la sucursal evalla las adecuaciones necesarias referentes a: la tasa
de interés, el monto solicitado, el tipo de garantias y la duracién del crédito que
seran mas propicias para cada tipo de cliente, segun las evaluaciones hechas en
las fases anteriores y que junto al aval del analista de riesgo permiten ajustar el
producto financiero a la capacidad y condiciones del prestatario. Esta valoracion
se puede realizar en dos etapas fundamentales: evaluacién interna y evaluacién
de las garantias, como se muestra a continuacion.

Etapa Ill.1 Adecuacion interna

Variable 111.1 Monto:

La aprobacion de una elevada cantidad de dinero dentro de los limites aprobados
solo tiene lugar si: la capacidad de pago ha sido rigurosamente evaluada, la futura
inversion estéa dirigida a la obtencion o incremento de activos fijos redituables y el
sector econdmico evidencia favorables condiciones de mercado; como es el caso
de los transportistas, arrendatarios, torneros y chapisterias, asi como, los
restaurantes mas populares, los que mantienen una reconocida solvencia dentro
del entramado provincial de micronegocios. Esta variable al igual que la capacidad

de pago se determina por estratos en funcion de la cantidad aprobada, tal y como
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la hace Van Gool (2009) en su modelo de prediccion con el objetivo de
homogenizar el tratamiento de las variables numéricas que representan importes.
No obstante en la ilustracion I11.15 muestra que los montos aprobados por encima
de los 100 mil pesos presentan el mayor nivel de incumplimiento con el pago,
seguido de los que estan en el intervalo comprendido de 21 mil a 60 mil pesos y
con la mejor situacion los importes de entre 61 mil a 100 mil pesos.

llustracion 111.15 Comportamiento de los pagos segun Monto
100%

o 57,69 56,77 60,16 53,66
50% —

wn e aw e e
0% .

T T B Incumplimiento

Hasta 20 000,00 De21000a60 de61000a100 Mas de 100
000 000 000,00

Fuente: Elaboracion propia.

En este caso, no existe una distribucion ascendente ni descendente del nivel de
incumplimiento dado el tamafio del préstamo, en este sentido el autor coincide con
Lara et al (2009) cuando dicen que el monto de la deuda por si solo no tiene una
significancia suficiente a lo hora de explicarlo como factor de riesgo crediticio.

Asi pues, el hecho de que un cliente obtenga un préstamo menor no significa un
incremento en el nivel de incumplimiento frente a los que obtienen uno mayor y
viceversa, de esta forma la correlacion entre la variabilidad del monto con la
probabilidad de impago muestra un resultado no significativo, de acuerdo a la
prueba de Pearson que se muestra en el cuadro Ill.15, por ende también se

excluye del modelo la variable en cuestién.

Cuadro I11.15 Correlacion bivariada de la variable Monto

Correlaciones
Y Monto
Correlacién de Pearson 1 ,033
Y |Sig. (bilateral) ,304
N 1000 999
Correlacién de Pearson ,033 1
Monto | Sig. (bilateral) ,304
N 999 999

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.
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Variable 111.2 Tasa de Interés

Es prudente pensar que, cuanto mayor sea el precio del préstamo mayor dificultad
tendra el deudor para hacer frente a las amortizaciones, en la ilustracion I11.16 se
observa este fenébmeno.

llustracion I11.16. Comportamiento de los pagos segun Tasa de Interés

100,0
71,6 54,6
0,0 _4——,—_—\ Cumplimiento M Incumplimiento
4,25%<T<7,5% 8,0%<T<9,0%

Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, es necesario reconocer que el 98% de los tipos de interés aplicados
en la muestra provincial van desde el 6.5% hasta el 9.0 % lo que hace al margen
diferencial aun mas estrecho a la hora de determinar cual tasa es mas arriesgada,
no obstante, se determina la variable Tasa como numérica y con valores que van
desde 4.25 % y hasta 9.0 %.

Aunque el resultado de la correlacion muestra un nivel de significacion en el
incumplimiento de los pagos favorable a las tasas de menor importe, es necesario
reconocer que las sucursales aplican mayores intereses a los préstamos de
actividades con mejor flujo de caja, de esta forma se pretende inferir que la
decision de aplicar un tipo impositivo mas o menos bajo estara estrechamente
relacionada a la capacidad de pago del cliente, con todo se incluye la variable
dado el impacto que tiene en el incumplimiento observado.

Cuadro I11.16 Correlacién bivariada de la variable Tasa de Interés

Correlaciones
Y Tasa

Correlacién de Pearson 1 115"

Y Sig. (bilateral) ,000
N 1000 1000

Correlacién de Pearson 115" 1

Tasa Sig. (bilateral) ,000

N 1000 1000

**_ La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.
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Variable 111.13 Duracion del Crédito.

La solicitud del financiamiento tiene como objetivo cubrir las necesidades de
capital operativo o de inversion, de ahi que los periodos de amortizacion difieran
en cada caso como se explica en el cuadro 1.3. El tiempo maximo para la
amortizacion de los créditos concedidos de capital de trabajo es 18 meses y para
inversiones hasta 60 meses segun la legislacion vigente. Cabe pensar entonces
gue cuanto mayor tiempo este vigente el compromiso crediticio mas dificultades
pueden aparecer en la linea temporal del reembolso, de igual manera, queda
reflejado este supuesto en la ilustracion 111.17.

llustracion I11.17 Comportamiento de los pagos segun Duracién del Crédito.

100%

57,38 65,79
50% +——— BE— — Cumplimiento
w N 000 w00
Inversiones Capital de Trabajo

Fuente: Elaboracion propia.

Si se entiende ademas que las inversiones en activos fijos demoran mas tiempo
en recuperar el financiamiento, el comportamiento observado responde
efectivamente a la hipotesis planteada, es decir, existe un factor de riesgo
agregado a la extension temporal del compromiso, por ende la variable explicativa
Duracion del crédito quedara definida como binomial con valor (0) los créditos para
capital de trabajo y (1) los de inversiones.

Aunque la correlacion bivariada de duracion respecto a la probabilidad de impago
expresa un grado de significacion insuficiente, es debido a que la muestra de
préstamos para capital de trabajo es solo del 6.3 % ya que la apertura del servicio
crediticio respondié exponencialmente a la demanda de apertura de nuevos
negocios y no al mantenimiento de los pocos que ya existian hasta finales del
2011, ver ilustracion 1.5.

A este particular, es necesario considerar el aumento del tamafio de la muestra en
un préximo periodo de evaluacion, en correspondencia con la demanda creciente
de créditos para capital de trabajo ya que por ahora el grado de correlacion no es

significativo.
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Cuadro I11.17 Correlacion bivariada de la variable Duracion del Crédito

Correlaciones

Y Duracién

Correlacién de Pearson 1 ,033

Y Sig. (bilateral) ,304

N 1000 1000
Correlacion de Pearson ,033 1

Duracién | Sig. (bilateral) ,304

N 1000 1000

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.
Etapa Ill.2 Evaluacion de la Garantia
Variable 111.4 Garantia
Como bien se explica en el manual interno de ambas instituciones, la probabilidad
de incumplimiento no depende de la calidad de las garantias aportadas por el
cliente, con todo, la calidad de estas influye en la clasificacion de riesgo del activo
crediticio, al constituir un modo o recurso para recuperar total o parcialmente el
monto adeudado, en base a esto es de considerar que el cliente reconoce la
relacion directa entre el costo-beneficio de perder el bien material o financiero
puesto como colateral al incumplimiento.

En este caso, la informacion disponible en la cartera crediticia de ambas

instituciones registran dos tipos fundamentales de garantias: Las reales y las

morales que se describen a continuacion.

1. Garantias reales: Pignoracion de Cuentas, Certificados de Depositos,
Hipotecas y Seguro de Vida, estos bienes pueden ser propios o ajenos al
cliente.

2. Garantias morales: Fiadores Solidarios: En este tipo de garantia el fiador o
codeudor deposita su confianza en la solvencia moral del prestatario y en
consecuencia asume voluntariamente el compromiso de cumplir con la deuda
pendiente en caso de incumplimiento de este ultimo.

Ingresos Presentes y Futuros: Esta forma de garantia esta disponible para los
créditos cuyos montos no sobrepasen los 50 mil pesos o en caso contrario el

exceso esteé respaldado 100 % por una garantia real.
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Garantias Mixtas: Estan conformadas por una garantia real y otra moral pero en
la politica bancaria aquel valor de mayor porcentaje de representatividad
corresponde a la real, por ende y en lo adelante estara incluida dentro del grupo
de las garantias reales.

De cualquier manera, el comportamiento observado en el pago de los clientes
segun el tipo de garantia ofrecida por este y aprobada por la sucursal bancaria es
como se muestra en la ilustracion 111.18:

llustracién 111.18 Comportamiento de los pagos segun Garantia

100% 100%
7 13 75 80% 1—
Son 7280 6413 75 4029 495 0 4540 B
40% +— -
] e, 5625  Jooi 5 40% 1=
28;: 27,20 35,87 . . 32.71 . . 20% 34,60 46,28
Q o o \ > %
O & 3 Q) & & &
S o W o & o S
NOAINS NS @ &
Cumplimiento Incumplimiento Cumplimiento Incumplimiento

Fuente: Elaboracion propia.

Como puede verse en la ilustracion anterior el mayor porciento de incumplimientos
corresponde a clientes con garantias sustentadas en la confiabilidad moral, ya sea
por parte del fiador o de la sucursal en ultima instancia, en contraste con el bajo
incumplimiento de clientes que hipotecan recursos materiales.

Lo anterior expuesto se explica en gran parte dado que los prestamistas temen
perder el bien hipotecado en mayor medida que sufrir las consecuencias de un
incumplimiento con la institucion bancaria o con el fiador solidario. La premura al
tratar de cumplir y liberar el bien empefiado pesa mas a la hora de hacer frente al
compromiso de la deuda.

De este modo la variable definida dummy quedara con valor (0) para los
prestatarios con garantias reales y (1) para aquellos cuyo respaldo colateral se
sustenta en la confiabilidad personal, asi la razon bivariada queda estrechamente
correlacionada con la probabilidad de impago en un grado de significacion 0.01

segun la correlacién de Pearson que se muestra seguidamente.
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Cuadro 111.18 Correlacion bivariada de la variable Garantia

Correlaciones
Y Garantia

Correlacién de Pearson 1 1117

Y Sig. (bilateral) ,000

N 1000 999

Correlacién de Pearson 1117 1

Garantia | Sig. (bilateral) ,000

N 999 999

** La correlacién es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.

En el cuadro 111.19 se relacionan las variables independientes a partir de las fases
y etapas del proceso de concesion de un microcrédito en las dos instituciones
bancarias de la provincia y aunque cada modelo ha de construirse por separado,
el procedimiento es comun para las instituciones supervisadas por el BCC.

Cuadro 111.19 Seleccion de variables independientes

Fase Etapa Variable Signo B Estado Causa
1 I.1 Ubicacién Local. Positivo Aceptada -
| Factibilidad del | 1.2 Experiencia Negativo Aceptada -
Evaluacion de Negocio
. & I.3 Actividad Econémica Positivo No aceptada No significativa
la Actividad
Econdmica 12
Flujo (.je caja I.4 Capacidad de Pago Negativo Aceptada -
1.1 Il.1 Carga Familiar Positivo Aceptada -
Contexto
Familiar I1.2 Otros Ingresos Hogar Negativo Aceptada -
Il - .
Evaluacion II.3 Edad Negativo No aceptada No significativa
Caracteristicas .2 1.4 Género Negativo No aceptada No significativa
Personales. Condiciones
Personales I1.5 Estado Civil Negativo No aceptada No significativa
I1.6 Escolaridad Negativo Aceptada -
I11.1 Monto Positivo No aceptada No significativa
”I, 3 Ill.1 Adecuacion IIl.2 Tasa de Interés Negativo Aceptada -
Evaluacion del Interna
Producto I1.3 Duracién Positivo No aceptada No significativa
Financiero 7
I1.2Eval . -
valuacion I1l.4 Garantia Positiva Aceptada -

de la Garantia

Fuente: Elaboracion propia.
Paso tres: Planteamiento y especificacion del modelo Credit Scoring

Un modelo de regresion logistica binaria
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En este capitulo se describe detalladamente el planteamiento y especificacion del
modelo a utilizar y su evaluacion estadistica-matematica obtenidas a partir de la
siguiente expresion:

Y = (lf—p) Probabilidad de incumplimiento (20)

Queincluidaen: lt Y, = g+ By Xy + BaXo + . BpXy (21)

Entonces la funcién de regresion logistica puede formularse como:

fe (lf_pj = P+ By Xy + Baka + - By K (22)

De tal modo que: aplicando el analisis discriminante segun el teorema de Bayes
en la funcidn de distribucion logistica, obtenida del calculo de la probabilidad

(comportamiento predeterminado de las variables) se obtiene que:

1

1+ X

AKB) = B, = 1[X] = F(z) = < = (23)

Donde L= ﬁl: + ﬁl Xl + ,EI;X; + "'f{jHXH (24)

Como se puede apreciar el modelo expresa la aplicacién inversa de la funcién
logistica lineal de las variables independientes, es decir, el Logit o logaritmo de las
odds o ventajas de que un suceso ocurra, interpretado esto como la preferencia de
elegir la alternativa uno (1) frente a la alternativa cero (0) de la variable respuesta.

En definitiva la funcion logistica puede expresarse en términos de probabilidad

como.

pliotfiy Xyt haXapt. Ay Xy 1 _
i= 14pbotBy Xyt laXopt BpXy = qap—Botfy Xt Xt fgXy ) !

=12..n (25)

Siendo #; la probabilidad estimada de que un cliente resulte clasificado en la
opcion uno (1) o incumplidor, como se especificd anteriormente, dado los valores
de las variables independientes que en este caso estan expresadas en forma no

lineal.
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A continuacion se presenta los resultados arrojados por el modulo de regresion
logistica binaria del paquete estadistico SPSS vs.23 para la muestra descrita con
anterioridad, a partir de la ecuacion de clasificacion £ expresada en (24) y de la
ecuacion de probabilidad p expresada en (25) para cualquiera de los
financiamientos a otorgar en el futuro.

Segun el cuadro 111.20 la ecuacion se escribe de la siguiente manera:
£=-1,042+0,548 1/ 6y, — 0,297 k. —0,237 dp +0,718C @ -

0,002 0 5 + 0,508 E: -06891 40,8036 fa. (26)

Y la probabilidad de # se halla entonces de: ( (27)

1
14p~ @)

Cuadro 111.20 Variables incluidas en el modelo de Credit Scoring

Variables en la ecuacion

Error 95% C.I. para EXP(B)
B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso | Ubicacién_L ,548 , 167 | 10,721 ,001 1,730 1,246 2,402

12 Experiencia -,297 ,031| 91,908 1 ,000 , 743 ,699 ,790

Capacidad_Pago -,237 ,048 | 24,434 1 ,000 ,789 ,718 ,867

Carga_Familiar ,718 ,070| 104,296 1 ,000 2,051 1,787 2,354

Otros_Ingresos_Hogar -,002 ,000 66,508 1 ,000 ,998 ,998 ,999

Escolaridad ,508 ,242 4393 1 ,036 1,661 1,034 2,671

Tasa ,689 ,224 9459 1 ,002 1,991 1,284 3,089

Garantia ,803 ,182 19,485 1 ,000 2,232 1,563 3,188
Constante -1,042 ,403 6,680 1 ,010 ,353

a. Variables especificadas en el paso 1: Ubicaciéon_L, Experiencia, Capacidad_Pago, Carga_Familiar,

Otros_Ingresos_Hogar, Escolaridad, Tasa, Garantia.

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

En el cuadro anterior se observa que los signos de los parametros estan en
correspondencia con la influencia de sus variables independientes en la
probabilidad de impago, asi como, el grado de significacion de estas demuestran
la correlacion existente con el fendmeno explicado para un nivel critico fijado en
0.05p value.

Dada la naturaleza de la funcién de distribucion que existe en los modelos de
regresion logistica, las odds ratios definidos como el cociente entre las

probabilidades de incumplimiento y cumplimiento se interpretan a partir de los
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coeficientes E , asociada a cada una de las variables independientes, ya que,
en el caso de los modelos lineales para dicha interpretacion se usa el valor de los
coeficientesfs.

Como se puede apreciar en el siguiente cuadro Ill.21 se expone el efecto que
tienen los coeficientes paramétricos explicados en el parrafo anterior sobre la
probabilidad de incumplimiento de los clientes al variar el valor de cada una de las
variables independientes manteniendo el resto con valores constantes.

Cabe destacar ademas que las variables independientes incluidas en el modelo
final tienen una distribucién balanceada dentro de las tres fases de evaluacion, lo
que descarta la jerarquizacion de las fases o etapas en el analisis del
otorgamiento.

Cuadro 111.21 Interpretacion de las Odds Ratios

Variable E (® Interpretacién
La probabilidad de impago de un cliente que radica en los
Ubicacion_L 1,730 | contornos aumenta en 73,0 % con respecto al cliente que radica

en la zona centro

El incremento de 1 afio de experiencia del cliente que solicita un

Experiencia 0743 | credito disminuye la probabilidad de impago en 25,7 %.

El incremento de 1% en la tasa de CP/D del cliente que solicita un

Capacidad_Pago | 0,789 crédito disminuye la probabilidad de impago en 21,10 %.

El incremento de 1 persona econdmico dependiente del cliente
Carga_Familiar 2,051 |que solicita el crédito, aumenta la probabilidad de impago en
105,1 %.

El incremento de 1% en otros ingresos del hogar del cliente que
solicita el crédito reduce la probabilidad de impago en 0,20 %.

Otros_Ing_Hogar| 0,998

La probabilidad de impago de un cliente con grado escolar no

Escolaridad 1,661 |superior aumenta en 66,1 % con respecto al cliente con grado
superior.
El incremento de 1% de la tasa de interés en el crédito aumenta
Tasa 1,991 la probabilidad de impago en 99,1 %.
La probabilidad de impago de un cliente con garantia moral
Garantia 2,232 | qumenta en 123,2 % con respecto al cliente con garantia real.

Fuente: Elaboracién propia.

Ahora bien, dentro del conjunto de pruebas se muestran los resultados de las
pruebas sustantivas correspondientes a los modelos de regresion logistica binaria
que difieren de los modelos clasicos dados sus caracteristicas especificas

explicadas en el capitulo anterior.
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[11.3. Aplicacion del modelo de Credit Scoring y evaluacion de los resultados
Tal y como se menciona en el capitulo dos seguidamente se exponen los
resultados de la aplicacion del modelo y posteriormente se realizan las pruebas
realizadas en vista de dar cumplimiento al Paso cuatro.

Este paso se efectia para comprobar su efectividad y capacidad predictiva, no sin
antes presentar el nUmero de casos procesados y desechados, asi como la
identificacion estadistica de la variable dependiente.

Cuadro 1ll.22 Procesamiento de casos validos y no validos

Casos sin ponderar® N Porcentaje

Casos seleccionados Incluido en el andlisis 999 99,9
Casos perdidos 1 1
Total 1000 100,0

Casos no seleccionados 0 ,0

Total 1000 100,0

Codificacion de variable dependiente

Valor original Valor interno

Cumplimiento 0

Incumplimiento 1

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23

El cuadro 111.23 muestra la estimacion inicial donde el software calcula la
verosimilitud del modelo Unicamente para la constante (fi;) . Al tener la
verosimilitud un valor demasiado pequefo, suele expresarse menos dos veces el

logaritmo neperiano de la verosimilitud, también conocido como desviacion.

Cuadro 111.23 Verosimilitud del modelo para (f5;)

Historial de iteraciones®”®

Coeficientes
Iteracion Logaritmo de la verosimilitud -2 Constante
Paso 0 1 1360,763 -,310
2 1360,762 -,313
3 1360,762 -,313

a. La constante se incluye en el modelo.
b. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 1360,762
c. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 3 porque las estimaciones de

pardmetro han cambiado en menos de ,001.
Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23
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Cuanto mas pequeiio sea el valor, mejor sera el ajuste del estadistico (-2LL) ya

que permite medir hasta qué punto un modelo se ajusta correctamente a los datos.

El cuadro 111.24 permite evaluar el ajuste del modelo solamente basado en la

constante de la ecuacion, asi pues, puede decirse que para la cartera crediticia

provincial usando solo el parametrofi; el modelo pudo pronosticar correctamente

el 50.7 % de los casos.

Cuadro 111.24 Tabla de clasificacion utilizando solo la constante (f5;)

Tabla de clasificacion®”

Pronosticado

Observado Probabilidad Porcentaje
Cumplimiento Incumplimiento correcto
Paso 0 Probabilidad Cumplimiento 577 0 100,0
Incumplimiento 422 0 ,0
Porcentaje global 57,8

a. La constante se incluye en el modelo.

b. El valor de corte es ,500

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

Para medir la contribucion individual de cada variable a la mejora del ajuste global

del modelo la puntuacion de Rao (1973) es mas objetiva que el estadistico de

Wald y como puede comprobarse en el cuadro 11l.24, todas las variables

consideradas contribuyen significativamente con un ajuste aceptable por debajo

del valor critico de 0,05.

Cuadro 111.25 Contribucién de variables independientes al ajuste global

Las variables no estan en la ecuacion

Puntuacion gl Sig.

Paso 0  Variables Ubicacién_L 6,538 1 ,011
Experiencia 131,878 1 ,000

Capacidad_Pago 13,828 1 ,000

Carga_Familiar 86,605 1 ,000

Otros_Ingresos_Hogar 92,217 1 ,000

Escolaridad 12,726 1 ,000

Tasa 13,949 1 ,000

Garantia 12,380 1 ,000

Estadisticos globales 313,962 8 ,000

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23
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De acuerdo al cuadro 111.25 las variables que mas peso tienen en la explicacion del
fendmeno son: la experiencia, otros ingresos del hogar y la carga familiar en ese
orden, el resto de las variables independientes comparten una responsabilidad
menor dentro de la ecuacion.

Una vez estimado el modelo a partir de los datos observados se procede a medir
la bondad del ajuste a nivel general de manera que se compara las mediciones en
las diferencias entre los valores reales y observados del fenébmeno explicado.
Bondad del Ajuste:

Para ello se utiliza el valor de la Chi-cuadrado y* pero considerando esta vez la
reduccion de los valores de la-2L obtenido para la constante y el obtenido para
todas las variables explicativas incluida la constante en el modelo final. A este
respecto el cuadro 1l11.26 muestra el proceso de iteracion realizado para el -2L
general.

Cuadro 111.26 Ajuste del modelo segun reduccion del logaritmo de verosimilitud.

Historial de iteraciones™"®“

Logaritmo Coeficientes
dela
verosimilitu
Iteracion d-2 const | UL | Exp |cp.| c.F | oiH | Esc T G
Pas 1 1006,733 -,944( ,029| -,179| ,000 ,461 -,001 ,269 537 | ,249
ol 2 951,462 -1,171| ,034| -,265| ,000 ,636 -,002 AL17 ,750 | ,353
3 945,143 -1,218( ,034| -,298| ,000 , 701 -,002 ,456 ,831( ,394
4 945,020 -1,222( ,034| -,302| ,000 ,710 -,002 ,460 ,842| ,399
5 945,019 -1,222( ,034] -,302| ,000 , 710 -,002 ,460 ,843 [ ,400

a. Método: Entrar

b. La constante se incluye en el modelo.

c. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 1360,762

d. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 5 porque las estimaciones de parametro han

cambiado en menos de ,001.
Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

Seguidamente el valor de y?mostrado en el cuadro 111.26 muestra la diferencia
obtenida entre el valorde -2L para el modelo sdlo con la constante y el valor de -2L

para el modelo (general) formulado con todas las variables:
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Cuadro I11.27 Resultado-z (i) — [-2(fy, )]

Pruebas émnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Pasol Paso 415,742 8 ,000
Bloque 415,742 8 ,000
Modelo 415,742 8 ,000

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23

Como puede comprobarse en el cuadro II1.27, la prueba O6mnibus de los
coeficientes del modelo confirma la hipotesis nula de que los coeficientes () de
todos los factores que se incluyen en el modelo son cero, excepto la constante, a
través del valor de la ¥* en tres salidas informativas, por pasos, por bloques y por
altimo por la diferencia entre el valor de -2LL para el modelo que considera
Gnicamente la constante y el valor de -2LL para el modelo general. La coincidencia
de los tres valores se debe al empleo del método “introducir”, el cual considera las
variables insertadas en un unico bloque.

Otro indicador que comprueba la bondad de ajuste del modelo, es el k* de Cox y
Snell y el k* de Nagelkerke los cuales calculan coeficientes similares al k< de la
regresion lineal clasica, cuyos valores respectivos en el cuadro 111.28, indican un
ajuste aceptable si de regresién logistica se trata.

Cuadro 111.28 Prueba de la bondad del ajuste ik*

Resumen del modelo

Paso

Logaritmo de la

verosimilitud -2

R cuadrado de

Cox y Snell

R cuadrado de

Nagelkerke

1

945,019°

,340

,458

a. La estimacién ha terminado en el nimero de iteracién 5
porque las estimaciones de parametro han cambiado en

menos de ,001.
Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23

Como estadistico complementario para valorar la bondad del ajuste se aplico la
prueba de Hosmer y Lemeshow. Tal y como muestra el cuadro de contingencia
[11.28 existe un grado aceptable de parecido entre los valores observados y los
pronosticados por el modelo, no obstante esta prueba no ofrece un resultado
satisfactorio dado su bajo nivel de significaciébn y aunque ofrece una panoramica

sobre la calidad del ajuste esta muy condicionado por el tamafio de la muestra.
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Cuadro 111.29 Prueba de la bondad del ajuste de Hosmer y Lemeshow

.Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso Chi-cuadrado Gl Sig.
1 9,426 8 ,308
Tabla de contingencia para la prueba de Hosmer y Lemeshow
Probabilidad = Cumplimiento Probabilidad = Incumplimiento
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 1 1 97 98,622 3 1,378 100
2 94 93,267 6 6,733 100
3 82 84,949 18 15,051 100
4 82 76,264 18 23,736 100
5 67 65,015 33 34,985 100
6 49 54,085 51 45,915 100
7 52 43,934 48 56,066 100
8 27 30,713 73 69,287 100
9 18 20,198 82 79,802 100
10 9 9,953 90 89,047 99

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23

Por otro lado para comprobar que no existe relacidbn entre las variables

explicativas se presenta en el cuadro I11.30 el bajo grado de correlacién existente

entre los factores independientes del modelo planteado.

Cuadro 111.30 Prueba de independencia entre las variables explicativas

Matriz de correlaciones
C UL E CP CF OH |E T G

Paso | Constante 1,000 -,166 -,230 -321| -,356|-,052 | -,520| -,465| -,414
1 Ubicacién L -,166 1,000 ,043 -,066| -,011| ,025| -,049| -,138| -,021
Experiencia -,230 ,043 1,000 ,013| -,309| ,052| ,009| -,005| -,029
Capacidad Pago -,321 -,066 ,013 1,000| ,042| ,099| ,046| -,087| ,309
Carga_Familiar -,356 -,011 -,309 ,042] 1,000 -,187| -,021| ,140| ,087

Otros_Ingresos_Ho 1,00
-,052 ,025 ,052 ,099 | -,187 -,003 | -,080| -,024

gar 0
Escolaridad -,520 -,049 ,009 ,046 | -,021|-,003| 1,000 ,002| ,017
Tasa -,465 -,138 -,005 -087| ,140|-080| ,002|1,000| ,024
Garantia -,414 -,021 -,029 ,309| ,087|-024| ,017] ,024| 1,000

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23.
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Con todo, la prueba mas utilizada para evaluar tanto el ajuste de la ecuacion como
la capacidad predictiva del modelo final es el indice de clasificacion general, a
través del cual se determina el grado de efectividad en el prondstico, consistente
en confrontar los valores observados y pronosticados de la variable dependiente,
asi pues, el cuadro 111.31 muestra un 79 % de aciertos estimados, o lo que es lo
mismo, el modelo clasifica correctamente el 79 % de los clientes que solicitan un
crédito entre buenos y malos pagadores.

Cuadro 111.31 indice de clasificacion general

Tabla de clasificacion

Pronosticado
Observado Probabilidad Porcentaje
Cumplimiento | Incumplimiento correcto
Paso 1 Probabilidad Cumplimiento 476 101 82,5
Incumplimiento 109 313 74,2
Porcentaje global 79,0

a. El valor de corte es ,500
Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23

Como complemento al indice de clasificacion generala continuacién el cuadro
[11.32 muestra el ajuste del modelo segun los indices de acierto, errores,
sensibilidad y especificidad, asi como de falsos incumplidores y falsos
cumplidores.

Cuadro 111.32 indices de la bondad de ajuste

indice Descripcion Resultado

Tasa de aciertos | Predicciones correctas sobre total de predicciones 79.9
Tasa de errores Predicciones incorrectas sobre total de predicciones 21.0
Sensibilidad Proporcién de cumplidores bien pronosticados 81.4
Especificidad Proporcidn de incumplidores bien pronosticados 75.6
Tasa de falsos Proporcidn de valores 0 incorrectos y el total de valores 0 18.6
ceros observados

Tasa de falsos Proporcidn entre los valores 1 incorrectos y el total de valores 1 4.4
unos observados

Fuente: Elaboracion propia a partir de Moral (2003).
A la anterior prueba se le adiciona la curva de COR o distribucion histérica de las

probabilidades pronosticadas de incumplimiento y cumplimiento de los clientes con
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el pago, este grafico sirve ademas para determinar el punto de corte optimo por
sobre el cual se define el esquema de sensibilidad y especificidad descrito en el
capitulo 1l segun lo muestra el anexo 12.

Segun los resultados obtenidos en el anterior epigrafe se puede afirmar que el
modelo aplicado muestra una aceptable capacidad predictiva, ademas de un
acertado ajuste de la funcion muestra respecto a la poblacion de los TCP en la
provincia Guantdnamo.

La integracion de variables tanto sociales como econOmicas permite la
determinacion en la probabilidad de impago mucho mas acertada en cuanto el
meétodo utilizado en la actualidad por las instituciones bancarias. Una vez
presentado el resultado anterior a las instituciones bancarias de la provincia
corresponde a estas aplicar el paso siete del procedimiento metodoldgico
esbozado en esta investigacion.

Paso cinco: Perfeccionamiento y desarrollo.

La consecucion de este paso consiste en aplicar el modelo Credit Scoring
disefiado en las sucursales bancarias de la provincia, de manera experimental,
con el propdsito de ser evaluado en la praxis de forma sistematica. De esta
manera se podra determinar si la funcidn econométrica continia proyectando el
conjunto de valores tedricos observados en los niveles de prondésticos aceptados,
es decir, superior o igual al 79 % de efectividad y asi enfrentar las modificaciones
pertinentes en cualquiera de las fases del procedimiento planteado, dadas las

circunstancias de un sistema financiero en constante actualizacion.
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CONCLUSIONES

Se valida la hipotesis establecida al materializarse con el procedimiento propuesto

un mejoramiento del proceso de otorgamiento de microcréditos. Esta aseveracion

se basa en la innovacion de las variables explicativas sustentadas en el criterio de
expertos y pruebas estadisticas y arroja los siguientes resultados:

1. El modelo clasifica a los clientes cumplidores e incumplidores con un 79 % de
acierto global, es decir, supera en 39 % el grado de acierto del modelo
estandar empleado en el Banco Popular de Ahorro.

2. El modelo determina la probabilidad de impago de cada uno de los potenciales
clientes, asi como de los que ya han recibido el financiamiento.

3. El procedimiento propuesto ahorra tiempo y se puede automatizar con

programas informaticos tan basicos como el Excel.
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RECOMENDACIONES

1. A las instituciones y sucursales bancarias de la provincia Guantanamo la
aplicacion préactica de este modelo Credit Scoring de evaluacion de clientes
clasificados como trabajadores por cuenta propia, como parte del
cumplimiento de los acuerdos de Basilea Il sobre la incorporacion de
técnicas avanzadas para la evaluacion de riesgos crediticios.

2. Al departamento de Software y Tecnologia Educativa de la Universidad de
Guantanamo, de conjunto con el departamento de Contabilidad y Finanzas
de la Facultad de Ciencias Econdmicas y Empresariales la implementacion

para la automatizacion del presente modelo Credit Scoring.
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ANEXO 1: Caracteristicas del microcrédito en paises Latinos con mayor

presencia y Cuba.

Tamafio Cantidad de
Pais promedio del | Personas por Sujetos del Préstamo.
crédito unidad.
Microempresas con personalidad natural
Bolivia 2951 USD Sin definicion | o juridica, grupo de prestatarios con
garantia mancomunada o solidaria.
A personas naturales o juridicas cuyos
Peru 2909 USD Sin definicion | Activos Fijos (excepto inmuebles) no
superen los 20 000.00 USD.
Colombia 1316 USD Hasta 10 Microempresas con personalidad natural
personas o juridica.
1164.62 USD Personas naturales, Trabajadores por
Cuba (27 950.84) Sin Limites cuenta propia, Formas de gestion no
CuP estatal y Pequefios agricultores.

Fuente: Elaboracion propia a partir de Manual de Normas de la
Superintendencia de Bancos y Entidades de Bolivia, Reglamento para la
Evaluacién y Clasificacion del Deudor del Pera, Circular Externa 050 de la
Superintendencia Bancaria de Colombia y Decreto ley No 289/2011 de la

Republica de Cuba.

El promedio de microcréditos en Latinoamericano y el Caribe fue tomado
de la revista “Microfinanzas en América Latina y el Caribe: El Sector en
Cifras 2013” Ed: BID-FOMIN. Cuadro 2 Cartera y numero de clientes de
microcrédito en América Latina y el Caribe por pais y tipo de institucion.
Pag. 9y 10.

El promedio de microcréditos en Cuba fue tomado de la revista del Banco
Central de Cuba 2015/afio 18. No 3. Pag. 6y 7.




ANEXO 2: Caracteristicas de los créditos tradicionales vs microcréditos

Caracteristicas

Crédito tradicional

Microcrédito

Del Producto

- Prestamos de gran cuantia
- Vencimiento a largo plazo

- Bajos tipos de Intereses (14,1)

- Prestamos de pequefia cuantia
- Vencimiento a Corto plazo

- Altos tipos de Intereses (29,2)

Del Cliente

- Entidades diversas y personas
naturales con ingresos sistematicos

garantizados.

- Registros econdmicos formales.

- Personas naturales o juridicas con

negocios rudimentarios y de bajos

ingresos.

-+ Registros econdmicos informales.

Metodoldgicas

del servicio

- Menor riesgo de impago.

- Garantias disponibles.

- Menores gastos operativos de la

banca.

- Fuerte gestion institucional.

- Mayor riesgo de impago.

- Garantias basadas en la solvencia

moral y el flujo de caja.

- Mayores gastos operativos de la

banca.

- Débil gestidn institucional.

Fuente: Elaboracion propia a partir de Jansson y Wenner (1997).

La tasa de interés promedio de créditos tradicionales fue tomada de World

Development Indicators — lendin grate 2012 y la Superintendencia o

Autoridad Financiera de El Salvador, Ecuador y México.

La tasa de interés promedio de 434 Instituciones Microfinanciera de
América Latina y el Caribe segun informe del FOMIN 2013. Ed: BID-

FOMIN. Cuadro 6 Tasa de interés de la cartera de microcrédito y de los

sistemas financieros en América Latina y el Caribe. Pag. 14.




ANEXO 3: Tributos pagados por los TCP en la provincia periodo (2011-
2016) en millones de pesos.

£0.000,0
50.117,9
50.000,0 46:525;8—
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32.137,5
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Fuente: Elaboracion propia a partir de Registro de Contribuciones ONAT

Guantanamo.



ANEXO 4: Cantidad de TCP en Cuba y Guantanamo 2011-2017
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Fuente: Elaboracién propia a partir de Oficina Nacional de Informacién y
Estadistica ONEI2011-2017.



ANEXO 5: Caracteristicas del crédito a TCP en Cuba:
Sujetos del Crédito:
TCP: Personas naturales autorizadas para ejercer el Trabajo por Cuenta
Propia e inscriptas al registro de contribuyentes.
GNE: Otras formas de gestidbn no estatal. Artistas y artesanos asociados o
independientes.
APE: Agricultores pequefios, campesinos que acrediten la tenencia de tierra.
Generalidades y definiciones del servicio:
Los montos a financiar se determinan sobre el 80 % de los ingresos netos.
Los plazos de amortizacion son mensuales para el capital de trabajo y para las
inversiones bimensuales o trimestrales.
Las tasas de interés estan entre 4.25 % y 9%.
No obstante los términos anteriores se acordaran entre las sucursales bancarias y
el solicitante en funcion del destino del crédito, nivel de riesgo y la actividad a
financiar, los que quedardn documentados mediante un contrato, y en los limites
gue a continuacién se muestran:

Limites de importes en CUP y tiempo de amortizacion en afios.

Comité de Crédito Sucursal Comité de Crédito Provincial
Modalidades de Préstamo.
Importe Tiempo Importe Tiempo
Materiales de construccion 10 000.00 5 20 000.00 10
Capital de Trabajo TCP 5000.00 1.5 10 000.00 1.5
Inversiones TCP 10 000.00 5 20 000.00 5
Insumos Agricolas 5000.00 2 10 000.00

Fuente: Decreto ley 289/2011 Gaceta Oficial No 40.

El financiamiento sera entregado una vez aprobado por el comité de crédito en un
término de 20 dias después de recibido los documentos requeridos para el analisis
del riesgo solicitado y en uno o varios trechos. Los intereses se devengan desde
el momento en que se haga efectiva la disposicion.

Periodo de gracia: Se determinan segun las necesidades del solicitante para

comenzar a liquidar el principal y van desde tres hasta seis meses.




ANEXO 5: Caracteristicas del crédito a TCP en Cuba: (Continuacion).

Destino del crédito:

Capital de trabajo: Adquisicibn de materiales, insumos, salario, electricidad,
combustible y agua

Inversiones: Compra, y/o reparacion de bienes, muebles, inmuebles y equipos.
Las amortizaciones de los préstamos tendran como fuente de pago los ingresos
gue se obtenga por las actividades que se financien, u otros ingresos licitos que
perciban. En caso de incumplimiento en la fecha de los pagos pactados, el
préstamo se trasladara a vencido, y se le aplicara al deudor una tasa moratoria de
un 1 al 4 % sobre el importe del plazo pendiente.

De las garantias:

Se exigen varias garantias o combinaciones de ellas pero hasta 20 mil pesos (800
CUC) podra respaldarse con los ingresos presentes y futuros del prestatario o sus
fiadores, a partir de este monto sera obligatorio cubrir el 50 % con garantias
liquidas y 50 % con sesion de ingresos o fiadores solidarios.

Fiador: Personas, familiares o no del solicitante del crédito (al menos dos), que
suplen la insolvencia del deudor cuando éste falte al cumplimiento de la
obligacion.

Garante: Persona natural o juridica (entidades estatales y cooperativas de crédito
y servicios) que suple la insolvencia del deudor cuando este falte al cumplimiento
de la obligacién que solo se extingue con la liquidacion del importe adeudado.

A estos codeudores se les realizara el andlisis de riesgo para definir con certeza
su capacidad de pago que le permita asumir las obligaciones en caso de impago
del prestatario.

Pignoraciéon de saldos: De cuentas de ahorro, de formacién de fondos y
depdsitos a plazo fijo abiertos en la sucursal prestamista.

Certificados de Depdésitos: A términos abiertos en el sistema bancario nacional.
Hipotecas: De viviendas ubicadas en zonas destinadas al descanso o veraneo y
solares yermos.

Prenda: Muebles, joyas, equipos de transporte.



ANEXO 5: Caracteristicas del crédito a TCP en Cuba: (Continuacion).

En cualquier caso las garantias deberan cubrir el 100% del monto del principal

financiado mas los intereses devengados.

Requisitos para solicitar el crédito:
Autorizacion por la Oficina Nacional de Administracion Tributaria (ONAT) para
ejercer el TCP o la GNE, en el caso de los APE certificacidon emitida por la
Oficina de Control de la Tierra.
No presentar deudas vencidas ni con otra sucursal por un crédito anterior.
Operar cuenta corriente en la sucursal donde se solicita el financiamiento,
dentro del municipio de su domicilio legal si el negocio supera los 50 mil pesos
de ingresos bruto anual.
Presentar al banco registros de ingresos y gastos, asi como el dltimo

comprobante de pago de impuestos.



ANEXO 6: Modelos regresion logistica en sector bancario personas naturales.

Cantidad indice de
B 3 Tipo de
Pais Autor Ano de clasificacion Variable Principal
cliente
Variables correcta
Juridicas y Ratio: Utilidad antes de
EE.UU Chesser 1974 15 75%
Naturales impuestos/Activo Total
] Ratio: Préstamos
Juridicas y
EE.UU Martin 1977 25 92 % Comerciales/Préstamos
Naturales
Totales.
Holanda Wiginton 1980 7 61.84 % Naturales Personas a su cargo
Juridicas y
EE.UU Collins y Green 1982 5 94 % -
Naturales
Juridicas y Ratio: Dividendos/Flujo de
EE.UU Gentry 1985 5 94 % .
Naturales Caja
- . Juridicas y Ratio: BAT/Activo Total
Espana Laffarga, Briones 1986 15 93 %
Naturales
Gran Juridicas y Variable social
Keasy y Watson 1987 46 82 %
Bretana Naturales
) Juridicas y Activo circulante/Pasivo
Espana Pina 1988 9 92 %
Naturales exigible
Ratio: Montante/Valor del
EE.UU Gardner y Mills 1989 17 63% PYMES o
Crédito
Juridicas y Ratio: " neto/Total de
EE.UU Koh 1992 ) 99.9%
Naturales Activos
Juridicas y Ratio: Cuota/Capital del
China Yang et al 2009 7 94.7 o
Naturales crédito
Pery Lara 2010 12 780 %y 93.0 MicroPYMES Mora-Mayor
México Espin, Rodriguez 2012 13 88 % Naturales Ratio: Utilidad Neta/Deuda
Costa R | Herndndez, Montoya 2013 9 79.26 % Naturales Tasa de interés
Espana Sdnchez 2015 17 72 % Naturales Plazo-Cuantia

Fuente: Elaboracion propia a partir de Lara (2010).




ANEXO 7: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.

I. Cuestionario para expertos.

Teniendo en cuenta la experiencia y cualidades profesionales, asi como, su

caracteristica personal se solicita colaboracién para la seleccion de las variables

gue considere deben incluirse en un modelo Credit Scoring, de tal forma que, se

pueda hallar la probabilidad de impago de los Trabajadores por Cuenta Propia con

los créditos recibidos por parte de las instituciones bancarias de la provincia

Guantanamo.

En este sentido, sus criterios en relacion con el problema resultan imprescindibles

para el analisis y la valoracion de las siguientes preguntas.

Le damos las gracias por su valiosa colaboracién.

Por favor, complete la siguiente informacion:

Nombre y Apellidos:

Cargo que ocupa:

ARos de experiencia:

Menor a 5 afos |5 a9 afos/ | 10 a 19 afos
Nivel profesional:

Licenciado Técnico Medio
Categoria Cientifica

Master Doctor

Categoria Docente

Instructor Asistente Auxiliar

20 a 29 anos

Titular

30 0 Mas



ANEXO 7.1: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.

Caracterizacion de los expertos

Centro de Anos de Nivel
No ) Nombre Cargo o o
Trabajo Experiencia | Académico
Direccion Director
1 ) o 20 Master
BPA Jorge Félix Garcia Hong Provincial
Sucursal Directora de ) )
2 . . o 23 Licenciada
8632 Katiuska Rojas Villalon Sucursal.
Sucursal Gerente ) )
3 . ) ] 24 Licenciada
8602 Elizabeth Justis Joseph Comercial
Sucursal Gerente .
4 _ _ ) 6 Técnico
8602 Karina Abrines Calderin Comercial
Sucursal Especialista de ) )
5 _ ) 11 Licenciado
8652 Andrés Mejias Coello Riesgos
Sucursal Gestor de )
6 ) ) 16 Ingeniero
8632 Orbis Pompa Jarrasabal Negocios
Sucursal Lisandra De La Cruz Gestor de _
7 ) 4 Técnico
8632 Carmenaty Negocios
Sucursal Gestora de ) )
8 . i ) 8 Licenciada
8602 Mariecer Rodriguez Mesa Negocios
Direccion Director
9 i o 39 Master
BANDEC Magda Rodriguez Mestre Provincial.
Direccion Subdirector ) )
10 13 Licenciado
BANDEC | Yunier Oliva Batista Provincial.
Directora )
11 ) 18 Ingeniera
Sucursal Raysi Esther Savén Lustono Sucursal
Especialista de ) )
12 _ _ 8 Licenciado
Sucursal Daiyober Ortega Romero Riesgo
Especialista de ] ]
13 ) . 15 Licenciada
Sucursal Idelina de Ledn Caras Riesgo
14 Sucursal Osdays Zuleta Gavilanes Auditor. 10 Licenciado
Gestor de ) )
15 ) 14 Licenciado
Sucursal Jasper Rosemont Creagh Negocios
Gestor de ) )
16 _ ) 15 Licenciado
Sucursal Judith Thomas Pérez Negocios

Fuente: Elaboracion propia segun plantilla de cargos de ambas instituciones.




ANEXO 7.1: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.

(Continuacion)

Caracterizacion de los expertos. (Continuacion)

Variables Numero Por ciento

Afos de experiencia en el sector 16 100,0

Menos de 5 afios 0

De 6 a 10 afios 20.0

1
4
De 11 a 19 afos 7 46.7
3
1

De 20 a 29 afios 33.3

De 30 0 mas 0

Estructura Ocupacional 16 100,0
Directivos 5 26.7

Gerente Comercial 2 20.0
Especialista Gestion Riesgos 3 13.3
Gestor de Negocios 5 33.3
Auditor 1 6.7

Nivel Académico 16 100,0
Doctores 0 0

Master 2 13.3

Ingeniero 2 13.3

Licenciado 10 60.0

Técnico 2 13.3

Fuente: Elaboracién propia segun plantilla de cargos de ambas instituciones.



ANEXO 7.2: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.

Grado de conocimiento.

Marque con una equis (X), en una escala creciente de (0) a (10) el valor que se

corresponde con el grado de conocimiento e informacion que tiene sobre el tema

objeto de investigacion, considere el (10) como el mayor grado de conocimiento en

el tema en estudio.

0

1 2 3 4 5 6 7 8

10

Entre las fuentes que le han posibilitado enriqguecer su conocimiento sobre el

tema, se someten a consideracion algunas de ellas, para que la evalle en las

categorias de: Alto (A), Medio (M) y Bajo (B), colocando una X segun corresponda:

V: Grado de argumentacion.

Alto | Medio | Bajo
No Fuentes de argumentacion
(A) | (M) | (B)
Andlisis tedricos realizados por usted sobre factores de
! riesgos crediticios de los Trabajadores por Cuenta Propia.
Su experiencia en la aplicacién practica de factores de
: riesgos crediticios.
3 | Estudio de autores nacionales sobre el tema de estudio
4 | Estudio de autores extranjeros sobre el tema de estudio
5 | Conocimiento del estado del problema en el extranjero
6 | Suintuicion

Fuente: Elaboracién propia.

Nos seria de gran ayuda que usted responda lo mas objetivamente posible las

siguientes preguntas.

1. ¢Cree usted que los factores de riesgos propuestos para la construccion del

modelo Credit Scoring pudieran

contribuir al aumento de la capacidad

predictiva del mismo en base a la probabilidad de incumplimiento de los TCP

con el crédito otorgado para el ejercicio de su actividad econémica? ¢ Por qué?




ANEXO 7.3: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.
Célculo de los Coeficientes de Conocimiento (k,) y Argumentacion (K,,).

&:,‘f sisterva para a loma de Henmiones

Op :':'mn =13 |"'-:"|J da

6 Seleccion de Expertos

Manpena Lo caedforfifeac geaa & g e dehie lerar vw agrenn. o pr emee excala ie e THE

Lol g ol ol o e B0 P A S g e e i 4 e o ot s B

Caracterizticas Aceplocion
- arrrimiertn i
B S e EXFERTO IDENTIFICACIOHN
2- Compeitvida o
| 4= Lizposiciar v [ E |.Ldth ~horas ez
d- Froegional cad v o
- Actual zaciar iy . %
b- Capacidad v Intcreale do Compelencia haEr
7- Colochvista ju
3 Experiencc i 18 - l]
‘4 |ntaician | |
- Creativiclad . : :
Afondiamda 3 far Foomfay de samomanfarnin 3 parks ool coal of nypoifa aomaers v |
CRRPEARERIRS. X005 B HIENTREN FT PLTNEE B DArS SRR
|Grado de influencia de cada fuente Al F ediu Bicju |
Esladis l20rious realisacis 0 ol »
Frprtarria nbtenida o | » | ' I
i ._\ = — lra Cuczlicranc
(Conocrrento daltrabaio en su paiz E n_ ﬂ i |
Cinnnririentn de tahajes an pleterinn 7] n o -
CnnsulE hiblingat ra 'ﬁ ﬁ ﬂ_ i
Cursos de Acuslizacion | n E ﬂ i

Fuente: Elaboraciéon propia a partir del Sofware Decisi6on® Sistema para la toma de

decisiones.



ANEXO 7.3: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.
(Continuacion).

Determinacion del coeficiente de competencia (K) de los expertos.

&2 Sistema para la toma de decisiones i (=) S
Reportes
ﬁ Evaluaciones de los expertos
Joige Félx GarciaHong K. = .95 Es Experto fa

Katska Rojas Villalon K = 8675 Es Experto
Ehzabeth Justis Joseph K = 888 EsExpeito
Karina Abnnes Calderin @ K = 8665 Es Experto
Andiés Mejias Coello K = 8605 Es Experto

Orbis Pompa Janrasabal K= 8505 Es Experto
Lizandra De La Cruz Caimenaty K = 874 Ez Experto
Mariecer Rodriguez Mesa K = .B505 Esz Experto
Magda Rodriguez Mestre K= 97 EsExperto
Yurier DhivaBatista Ke 92 Es Experto

Baysi Esther Savdn Lustono K = 904 Es Expeito
Daiyober Otega Romere K = 8765 Es Expeito
Idelina de Ledn Caras K = 8675 EsExperto
Osdays Iraelio Zuleta Gavilanes K= 7995 No es Experto

|
I Jasper Rosemont Creagh K. = 8275 Es Experto
| Judith Thomas Pérez K = 8475 Es Experto
|
<Ahés | Impr

Fuente: Elaboracion propia a partir del Sofware Decision® Sistema para la toma de

m

decisiones.



ANEXO 7.4: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.

XIl.  Grafico de error de evaluacidon de expertos.

S
[
(B}
c
NN ittty Bttt 1
S '
o I
> ]
[ |
= I
@ I
Ka] 1
® |
o I
§ e :"""""'l
L | | |
I ] ]
I ] ]
I I ]
I I ]
I I ]
___________________ g
I I ] ]
I I ] ]
] I 1 1
] I 1 1
] I 1 1
>
NUmero de expertos

Fuente: Lissabet, J. La utilizacion del método de evaluacién de expertos.



ANEXO 7.5: Aplicacién del método de expertos para la determinacion de factores.

Le pedimos emita su criterio cuantitativo in crecento del (1) al (16), sobre la
influencia que usted le atribuye a cada uno de los factores en la probabilidad de

impago.

No | Variable Interpretacion Puntaje
1 Localidad. Localidad donde esté ubicada el negocio

2 Experiencia Afos de experiencia en la actividad.

3 Actividad econdmica Sector econémico de la actividad que realiza
4 Capacidad de Pago Utilidades netas mensuales/Deuda mensual
5 Ingresos Libres Utilidad neta — deuda mensual.

6 Carga Familiar Cantidad de personas bajo su cuidado

7 Otros Ingresos Hogar | Otros ingresos disponibles en el hogar

8 Edad Afos de vida en la fecha de solicitud

9 Género Sexo

10 | Estado Civil Estado civil legal

11 | Escolaridad Ultimo nivel escolar alcanzado

12 | Monto Tamafio del préstamo en pesos cubanos

13 | Tasa Tasa de interés mensual

14 | Duracion del Crédito Tiempo de amortizacion de la deuda

15 | Garantia Tipo de garantia

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23.

2. ¢Cudles a su juicio son los factores esenciales que deben ingresar? De no

concordar con los propuestos, por favor emita su criterio al respecto.




ANEXO 7.6: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores. (Continuacion).

Calculo del coeficiente de concordancia.

E|E|(E|E|E|E]|E
NO. Indicadores El |E2|E3|E4|E5|E6|E7|E8|E9(10|11]12 (13|14 |15 16 Aj deltaj | delta 2
Actividad Economica
3 |(Act E) 5 5/5(5]|5|5|5|5(5|5|5|5|5(|[5(|5]|5 801(-91,33 8341,78
7 |Edad (Edad) 5 6 8|5|3|5|2]|5|5|5]|]5|1|5]|5|5]65 75(-96,33 9280,11
Género (G) 103,3
8 5 (32|15 |5(|6|5[5]|3|5]|5|4|5]|4]65 68 3| 10677,78
9 Estado Civil (Est C) 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 8 5 5 5 6 841-87,33 7627,11
11 | Monto (M) 5 8 5 5 9 5 4 5 5 7 6 5 5 5 7 5 91(-80,33 6453,44
Duracion del crédito
13 | (Dur C) 5 3145|5521 (5|5|7]|5|5|6|[5]|5 731-98,33 9669,44
Do
ble
su suma
m delta
a 2570,00 2 117989,33
T 171,33
Coefici
W 0,903 | ente




ANEXO 7.6: Aplicacion del método de expertos para la determinacién de factores.
(Continuacion).
Prueba de Kendall para la aceptacion de la Hipdtesis 1, medida de confiabilidad en la

concordancia de los expertos sobre las variables independientes.

Estadisticos de contraste

Ub L | Exp | Cap_ |Carg_| Otros_Ing | Edad G Est C| Esc M Dur_ G Ing_
P F H C L

Chi- 12,25| 12,25| 21,12| 12,25 12,250%| 31,25 18,50 21,12 21,12 | 24,50 | 30,37 | 21,12| 7,12
cuadra 0 0 5 0* 0° 0° 5 5 0° 5 5°| 5°
do
gl 1 1 2 1 1 5 5 2 2 5 6 2 4
Sig. ,000| ,000| ,000| ,000 ,000( ,000( ,002( ,000( ,000| ,000| ,000| ,000{ ,129
asintot.

a. 0 casillas (0,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla esperada minima es 8,0.
b. 0 casillas (0,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla esperada minima es 5,3.
c. 6 casillas (100,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla esperada minima es
2,7.

d. 7 casillas (100,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla esperada minima es
2,3.

e. 5 casillas (100,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla esperada minima es
3,2.

Estadisticos de contraste

N 16
W de Kendall? ,903
Chi-cuadrado 202,210
gl 14
Sig. asintot. ,000

a. Coeficiente de

concordancia de Kendall

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23.



ANEXO 7.6: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.
(Continuacion).

Seleccién de los factores independientes y candidatos a partir del discriminante
T = 171.33.

300

255 255 253 254 254 253 256 253

250 4

200

Aij

Fuente: Elaboracion propia a partir de SPSS v.23



ANEXO 7.6: Aplicacion del método de expertos para la determinacion de factores.

(Continuacion).

Puntaje de los factores independientes y candidatos a partir del criterio de expertos

Prueba W de Kendall

Rangos
Rango
promedio
Ub_ L 11,56
Exp 11,56
Act E 4,38
Cap_P 11,31
Carg_F 11,56
Otros_Ing_H 11,56
Edad 3,97
G 3,22
Est C 4,72
Esc 11,31
M 5,13
Tasa 11,81
Dur_C 4,03
G 11,31
Ing_L 2,56

Fuente: Elaboracién propia a partir de SPSS v.23




ANEXO 8: Estructura organizacional delegacién provincial de BPA.
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ANEXO 8: Estructura organizacional delegacién provincial de BANDEC.
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ANEXO 9: Activos crediticios segun el nivel de riesgo sector TCP afio 2017 en

BANDEC.
Minimo 0% Bajo 10% Medio 20% | Medio alto 30% Alto 50% Irrecuperable 100 %
Concepto Cantidad | Importe | Cantidad | Importe | Cantidad | Importe | Cantidad | Importe | Cantidad | Importe | Cantidad Importe
145 2429,9 79 1243,0 20 392,9 6 132,5 8 176,8 3 92,2
Capital de Trabajo
Inversiones 300 |10614,2 44 998,3 10 207,3 1 50 0 0 0 0
Total 445 | 13044,1| 123 |2241,3 30 600,2 7 182,5 8 176 3 92,2

Fuente: Elaboracion propia a partir cartera crediticia BANDEC.




ANEXO 10: Proceso de concesidon de un microcrédito.

Promocién del producto
financiero

Solicitud del Crédito

1 |
Evaluacion de la Evaluacion Evaluacion producto
actividad caracteristicas financiero
econémica personales

Decision del
Comité

Factibilidad del ”. Desembolso
negocio Contexto familiar Valoracion interna
| Chequeo de
Flujo de caja Condiciones Valoracién de la recuperacion
personales garantia

Fuente: Elaboracion propia a partir de manual de procedimiento interno de BPA y BANDEC.

Posible
refinanciamiento




ANEXO 10.1: Factores de riesgos considerados

microcréditos.

por fases en la concesion de

Fase Etapa Variable Interpretacion
L Localidad donde esté ubicado el
1 | Ubicacion Local )
negocio
1.1
o Afios de experiencia en la
| Factibilidad del | 2 | EXPeriencia actividad
Negocio
Evaluacion de la 3 Actividad Sector econdmico de la
Actividad Econémica econémica actividad
1.2 -
] Utilidades netas
4 | Capacidad de Pago
. . mensuales/Deuda mensual
Flujo de caja
- Cantidad de personas bajo su
1.1 6 | Carga Familiar ]
cuidado
Contexto _ i _
- Otros Ingresos del Otros ingresos disponibles en el
Familiar 7
Hogar hogar
Il
Afios de vida en la fecha de
Evaluacion 8 | Edad .
solicitud
Caracteristicas 5
Il
Personales 9 | Género Sexo
Condiciones _ _
10 | Estado Civil Estado civil legal
Personales
] Ultimo nivel escolar en la fecha
11 | Escolaridad o
de solicitud
Tamafio del préstamo en pesos
12 | Monto
cubanos
1.1
[} 13 | Tasa de Interés Precio del crédito
Adecuacion
Evaluacion Interna Producto ) Tiempo de vigencia de
. ) 14 | Duracién. L
Financiero. amortizacion
15 | Garantia. Tipo de garantia

Fuente: Elaboracion propia a partir del manual interno de BPA; BANDEC.




ANEXO 11: Sector de TCP en la provincia Guantanamo afio 2017.
Al cierre del mes de octubre la provincia cuenta con un total de 14 341 TPCP,
subscritos a los siguientes organismos rectores segun la actividad economica que
realizan.

Cantidad de TCP por organismos rectores segun su actividad cierre de 2017.

Organismos Total
Ministerio de Trabajo (MT) 11368
Unidad Estatal de Transito (UET). 2068
Empresa de Seguro Estatal Nacional (ESEN) 200
Oficina Nacional de Vivienda (ONV) 705
Total 14341

Fuente: Ministerio de Trabajo y Seguridad Social provincia Guantdnamo.

Fuentes de procedencia de los TCP al cierre de afio 2017.

Fuente de Procedencia MT UET ESEN | ONV | Total %

Desvinculados 6372 1637 33 134 8176 57,0
Trabajadores 1805 266 64 188 2323 16,2
Jubilados 1222 165 65 223 1675 11,7
Amas de casas 822 - 34 151 1007 7,0
Otros (N. Formas) 994 - - - 994 6,9
Estudiantes 33 - - 7 40 0,3
Disponibles 50 - 4 2 56 0,4
Sancionados 64 - - - 64 0,4
Egresados 6 - - - 6 0,0
Total 11368 2068 200 705 | 14341 | 100,00

Fuente: Ministerio de Trabajo y Seguridad Social provincia Guantanamo.




ANEXO 11: Sector de TCP en la provincia Guantanamo afio 2017. (Continuacion),

Actividades con mayor numero de TCP en la provincia cierre de afio 2017:

Actividad Cantidad
Trabajador Contratado 2 380
Elaborador Vendedor de Alimentos (todas sus modalidades) 1560
Agente de telecomunicaciones 1053
Arrendador de viviendas 705
Productor Vendedor de utiles del hogar 639
Albafiil 571
Carretillero o Vendedor de productos del agro de forma ambulatoria 440
Mensajero 271
Carpintero 255
Trabajador Agropecuario 117
Soldador 106
Subtotal 8 097

Fuente: Ministerio de Trabajo y Seguridad Social provincia Guantanamo.

NOTAS:

1. Durante el mes de julio 2017 se suspendido el otorgamiento de las nuevas
autorizaciones a las principales actividades anteriormente descritas segun
Resolucién No 22/17 del MTSS, hasta tanto se reorganice el proceso de regulacion
y control del sector cuentapropista.

2. La actividad de Carretillero vendedor de productos agropecuarios ha disminuido en
333 trabajadores cuya cifra era de 773 estando vigente actualmente 440, debido a
que, a partir del mes de marzo del pasado afo, se realizaron un conjunto de
acciones para lograr reordenar la comercializacion de los productos agropecuarios,
medidas encaminadas a aumentar de manera gradual la capacidad de compra del

peso cubano.



ANEXO 12: Grafico de probabilidades pronosticada.
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ANEXO 13: Aval de Investigacion y Pertinencia del tema en el Banco
Popular de Ahorro.

AVAL DE INVESTIGACION DE LA ENTIDAD OBJETO DE ESTUDIO

Datos del Autor

Primer apellido Segundo apellido Nombre(s)
(BM %_,%rf AM
Centro de Estudio: Universidad dgGuantana ma.
Facultad de Ciencias Econdmicas y Empresariales.

Programa de Estudio: Maestria en Contabilidad.

Grado al que se aspira: Master,

Periodo de Investigacion | Jlharr 2o/ - mﬁ.f;wv 28
Datos de la Entidad

Nombre:

Banty $opibsr ole  Qhorrs
(alle Zrn Wacers >36.ad (ot o Bui of

Provincia: Municipio: 4

Subordinacion:
Bany luZoof o8 Coba

Direccion:

Dataos del Avalista

Primer apellido Segundo apellido Nombre(s)

2 fforg. Frse Foliv

Cargo que ocupd’ \ ~
Firma y Cuno de 7 ﬁ_bﬁ Banco Popular
de Ahorro

Aprobacion:
Director Pravincial |

_ Los Maceos # 776
NOTA: Mediante la presente doy «fe—que.la_%ﬂgﬁﬂgﬂf'&ﬂ gue se |leva a cabo en

nuestra entidad responde a los intereses de nuestra organizacion es pertinente
y necesaria para coadyuvar al logro de los objetivos trazados sobre el tema de
los microcréditos y esta de acuerdo a los lineamientos y politica trazados por
nuestro organismo superior y para que asi conste firmo la presente en el lugar
y fecha antes sefalados.




ANEXO 14: Aval de Investigacion y Pertinencia del tema en el Banco de
Crédito y Comercio. (Continuacion).

AVAL DE INVESTIGACION DE LA ENTIDAD OBJETO DE ESTUDIO

Datos del Autor

Primer apellido Segundo apellido Nombre(s)
.’-""'H‘,.' i i
M ¥
Centro de Estudio: Universidad de GHantanamo,
Facultad de Ciencias Economicas y Empresariales.

Programa de Estudio: Maestria en Contabilidad.

Grado al que se aspira: Master,

Periodo de Investigacion |

Datos de la Entidad

MNombre;

Jﬁuf Ao e /7’%&“} @u-' (ZJM aﬁm

Direccion:

& M s ﬂ@#m@)
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NOTA: Mediante la presente doy fe que la investigacion que se lleva a cabo en
nuestra entidad responde a los intereses de nuestra organizacién es pertinente
y necesaria para coadyuvar al logro de los objetivos trazados sobre el tema de
los microcréditos y esta de acuerdo a los lineamientos y politica trazados por
nuestro organismo superior y para que asi conste firmo la presente en el lugar
y fecha antes senalados.



