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Resumen:

Aunque en la industria financiera existen modelos de riesgo de crédito en el momento de la originacion del préstamo, los
bancos en general, todavia no formalizan la utilizacion de modelos de riesgo de crédito para la cartera de los créditos
concedidos. Estos modelos son los llamados modelos comportamentales y son uno de los requerimientos del Comité de
Supervision Bancaria de Basilea. Este trabajo aborda la modelizacion del riesgo comportamental para las carteras
concedidas de consumo y microcrédito. Para este propoésito, se estimé un modelo de eleccion binaria con especificacion
logit. Los datos de corte transversal, utilizados en el analisis empirico, provienen de Guatemala. El estudio incluye el
analisis de 62,000 individuos y el tratamiento de 157 variables explicativas recogidas en un periodo histérico entre 2015/01
y 2015/11. Se evaluo el riesgo de manera integral (mercado) y no solamente en silos de producto, lo que representa un
aporte técnico importante.

Los resultados de la investigacion sugieren que la probabilidad de mora disminuye si la edad del prestatario aumenta. Existe
una relacion positiva entre la probabilidad de mora y las variables comportamentales relativas a atraso en pagos (en el
producto, en otros productos o en otras instituciones financieras) y entre el compromiso de la renta (deuda sobre salario) y
la probabilidad de mora. La probabilidad de mora aumenta con la disminucion de la renta y cuando el prestatario tiene
relacion crediticia con un mayor nimero de instituciones financieras (proxy de endeudamiento). Ademas, se alerta una
fragilidad en el segmento de microcrédito, el mismo requiere de una tecnologia y analisis crediticio mas especializado.

Palabras Claves: Riesgo de Crédito; Scoring de Comportamiento; Modelo Logistico; Mercados Emergentes; Modelos
econométricos
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Factors Affecting Behavioral Credit Risk in Personal Lending and Microcredit: A

case study in Central America
Abstract:
Although credit risk models exist in the financial industry at the time of loan origination, banks in general have not yet
formalized the use of credit risk models for the loan portfolio. These models are the so-called behavioral models and are
one of the requirements of the Basel Committee on Banking Supervision. This work deals with the behavioral risk
modeling of personal lending and microcredit.
For this purpose, a binary choice model with logit specification was estimated. The cross-sectional data used in the
empirical analysis come from Guatemala. The study includes the analysis of 62,000 individuals and the treatment of 157
explanatory variables collected in a historical period between January and November 2015. The risk was evaluated in an
integral way (market view) and not only in product silos, which represents an important technical contribution.
The research results suggest that the probability of default decreases if the borrower's age increases. There is a positive
relation between the probability of default and the behavioral variables related to delays (in the product, in other products or
in other financial institutions) and between the commitment of the rent (debt over salary) and the probability of default. The
probability of default increases with the decrease in income and when the borrower is related to a greater number of
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financial institutions (need for debt). In addition, a fragility in the microcredit segment is alerted, it requires a credit
technology and a more specialized analysis.

Keywords: Credit Risk; Behavioral Scoring,; Logistic Model; Emerging markets; Econometric models

JEL Codes: G20; G21; C4; C5; C21; C80

1. Introduccion

La concesion de créditos es una de las actividades mas significativas en la banca. Esta actividad se
encuentra expuesta al riesgo de crédito que se define como el riesgo de pérdida debido al
incumplimiento del prestatario o de la contraparte en la devolucion del crédito, lo que conlleva el no
pago, el pago parcial o la falta de oportunidad en el pago de las obligaciones pactadas. Las
instituciones financieras deben establecer procesos adecuados de administracion, gestion, medicion,
control, mitigacion y monitoreo del riesgo de crédito al que se encuentran expuestas en el desarrollo
del negocio, con el fin de mantener una adecuada cobertura de provisiones.

Para esto es indispensable considerar la existencia de diferentes perfiles de riesgo y las caracteristicas
de tanto los mercados en los que opera la institucion financiera como de los productos que ofrece.

Por su parte, el Comité de Supervision Bancaria de Basilea en su articulo “Convergencia internacional
de medidas y normas de capital", en la tercera seccion “Segundo Pilar - El proceso del examen
supervisor", establece que: El proceso de examen supervisor establecido en este Marco no tiene por
objetivo Unicamente garantizar que los bancos posean el capital necesario para cubrir los riesgos de
sus actividades, sino que también insta a los bancos a que desarrollen y utilicen mejores técnicas de
gestion de riesgos en el seguimiento y control de los mismos.

Los avances tecnoldgicos y los requerimientos de Basilea II han aumentado el uso de modelos
econométricos de riesgo de crédito en las tltimas décadas, principalmente en los paises desarrollados.
Por otro lado, aunque la mayoria de los paises de América Latina han ido fortaleciendo sus

regulaciones prudenciales y sus supervisiones en sintonia con las recomendaciones y los lineamientos
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propuestos por el Comité de Supervision Bancaria de Basilea, esto lo han hecho a través del refuerzo
de sus normas de suficiencia de capital (Guerrero. R et al; 2011) pero han descuidado en diferentes
medidas la modelizacion cuantitativa del riesgo crediticio.

Basilea II establece un minimo del 8% para el indicador de Solvencia. En lo que se refiere a los paises
centroamericanos, segiin el Working Paper 136 del Banco de Guatemala, Panama adopt6 este nivel,
mientras que Costa Rica, Guatemala, Nicaragua y Honduras coincidieron con un 10% y con una
mayor exigencia esta El Salvador con 12%. Sin embargo, al evaluar los riesgos considerados en los
activos ponderados por riesgo, se tiene que Costa Rica considera dentro de los activos ponderados por
riesgo: crédito, precio, tipo de cambio y operativo. Nicaragua, en cambio, considera los activos
ponderados por riesgo de crédito y por tipo de cambio, mientras que en el resto de paises inicamente

se considera el riesgo de crédito, es decir, se estaria considerando unicamente lo establecido en Basilea

En el mismo Working Paper se sefala que los reguladores tienen atin camino por recorrer en cuanto a
la evaluacion, retroalimentacion y monitoreo de acuerdo al esquema de Supervision Basada en
Riesgos. En todos los paises centroamericanos existen normas generales para la gestion de los riesgos
y diferentes normativas para regular riesgos especificos. Esta regulacion sigue las reformas que se han
dado en Basilea, donde en primera instancia se consider6 el riesgo de crédito, para luego, en Basilea II,
incorporar los riesgos de mercado y el riesgo operativo, impactando todos los anteriores en el capital,
mientras que recientemente con la reforma de Basilea III, se impulsé el marco regulatorio para el
riesgo de liquidez.

Ademas, uno de los aspectos que el acuerdo de Basilea menciona (Basilea, C; 2005) es que aunque en
la industria financiera existen modelos de probabilidad de mora para concesion de crédito, los bancos

en general todavia no formalizan la utilizaciéon de modelos de riesgo de crédito para la cartera de los
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créditos concedidos. Estos modelos son los llamados modelos de riesgo comportamental, y justamente
son el objeto de estudio en el presente articulo. Este tipo de modelo no sélo es importante para la
gestion de cartera de crédito sino también para entender comportamientos de recuperacion de deudas y
para mejorar la gestion de cobranzas (Chamboko, Bravo, 2016).

Para evaluar cuidadosamente el riesgo asociado con el préstamo de dinero, las instituciones financieras
recopilan informacion sobre los prestatarios (por ejemplo: ingresos mensuales, deuda pendiente, datos
geograficos, etc.) y, utilizando un modelo econométrico o estadistico, clasifican a los deudores como
buenos o malos pagadores. La puntuacion de crédito es un proceso de varias etapas. En general,
implica los siguientes pasos: 1) entendimiento del negocio, del mercado y del producto que se desea
modelizar; ii) recopilacion de informacion idiosincratica, sistémica y de politicas crediticias; iii)
desarrollo de un modelo estadistico a partir de datos histdricos; iv) aplicacion del modelo estimado
para calcular las puntuaciones de riesgo de los prestatarios potenciales; v) medicion del desempeifio del
modelo; vi) desarrollo e implantacion de politicas de concesion y gestion; y, finalmente, vii)
monitoreo de la cosecha y de la cartera de crédito.

Uno de los principales desafios en los mercados de crédito en los paises en desarrollo es la escasez de
informacion y por lo tanto las teorias basadas en estas limitaciones de informacion. El trabajo
empirico inspirado por estas teorias genera tanto el apoyo a las propias teorias, como la posibilidad de
producir cuestionamientos y mejorar la comprension de estos mercados. La relacion que se da entre la
teoria y los datos sobre los mercados de crédito en las economias en desarrollo representa una
oportunidad prometedora de investigacion. Este articulo propone la estimacién de un modelo
comportamental de riesgo crediticio. Se desea modelizar la capacidad de pago de los prestatarios una
vez que el crédito ya fue concedido. Mas explicitamente, se modeliza el comportamiento crediticio de

la cartera concedida de consumo y de microcrédito en una institucion financiera de Guatemala. Los
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modelos comportamentales incluyen un analisis mas profundo que los modelos de concesion de
crédito pues, en el estudio es posible incorporar factores relacionados al comportamiento de pago del
cliente respecto al producto de crédito, asi como las caracteristicas del contrato de crédito, la
utilizacion del crédito en el tiempo e incluso las cantidades y tipos de productos adquiridos.

Para este propdsito, un modelo de eleccion binaria con especificacion logit es construido. El estudio
incluye el analisis de 62000 individuos y el tratamiento de 157 variables explicativas recogidas entre
2015/01 y 2015/11. Se espera que el modelo de crédito propuesto pueda contribuir para una gestion
efectiva de riesgo de crédito a través del entendimiento de los factores que determinan el
comportamiento de riesgo de los prestatarios.

Como fue mencionado anteriormente, se estudiard el comportamiento de los prestatarios de crédito de
consumo y de microcrédito. De acuerdo a la Codificacion de Regulaciones del Banco Central del
Guatemala, se define el crédito de consumo como: “créditos otorgados a una sola persona individual
destinados a financiar la adquisicion de bienes de consumo o atender el pago de servicios o de gastos
no relacionados con una actividad empresarial”. Por otro lado, el microcrédito se define como: “los
activos crediticios otorgados a una sola persona individual o juridica destinados al financiamiento de
la produccion o comercializacion de bienes y servicios”. Se espera que el tipo de producto adquirido
sea uno de los determinantes que afectan el riesgo comportamental.

El resto del articulo est4 estructurado de la siguiente manera: La Seccion 2 presenta una revision de
literatura. La Seccion 3 describe la metodologia, el marco tedrico y los datos disponibles. La Seccion 4
presenta los resultados empiricos. Finalmente, la Seccion 5 concluye el trabajo.

2. Revision de Literatura

Sobre el desempeio y uso de los modelos de riesgo de crédito (Martin, 2015) presenta una revision de

literatura académica relacionada a evaluacién de desempefio de los modelos de riesgo de crédito. A
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partir del analisis de 62 trabajos el autor concluye la falta de rigidez en la consistencia del desempefio
de los modelos econométricos. El autor manifiesta que la mayoria de los modelos no se ajustan a los
requerimientos practicos aunque los mismos posean toda la rigidez estadistica necesaria. (Leonard
Onyiriuba, 2016) debate sobre si los modelos de crédito deberian suplantar el analisis cualitativo en la
gestion de riesgo de crédito y muestra como esto afecta a los bancos en las economias emergentes.
Sobre los determinantes de riesgo de crédito, Clifford W. y Smith Jr. (1980), al asumir expectativas
racionales en su trabajo, mencionan que los diferentes incentivos tanto para los prestamistas cuanto
para los prestatarios determinan la complejidad de los contratos de créditos personales. Ademas,
manifiesta que la venta de contratos ligada a una garantia es un mecanismo eficiente para controlar el
conflicto de incentivos pues, en un mercado competitivo los beneficios de esta provision se
manifiestan a través del prestatario que puede tener acceso a crédito mas barato.

(Linda Allen et al., 2004) realizan un resumen de los procedimientos establecidos por Basilea II en lo
que se refiere a regulacion de capital para bancos minoristas o de mercadeo. Ademds mencionan la
relacion existente entre el crédito y los préstamos transaccionales, lo que permite analizar una base de
datos mas completa para medir el comportamiento del riesgo de crédito. Malik, M., Thomas, L.C
(2010) exploran el paralelismo entre los modelos comportamentales y la clasificacion de riesgo de los
bonos corporativos. Los autores incorporan en el modelo aspectos idiosincraticos de los clientes y
caracteristicas macroeconomicas a través del modelo de riesgo proporcional de Cox. Los resultados
muestran que la mora es significativamente influenciada por factores macroeconémicos.

(Giray Gozgor, 2014) analiza los determinantes de crédito en 24 economias emergentes, estima un
modelo de datos de panel y concluye que los balances externos y las percepciones de riesgo estan
negativamente asociados con el crédito doméstico. (Norlida Abdul Manab et al., 2014) examina el

impacto de la gestion en la prediccion del comportamiento crediticio. Los resultados muestran que
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rentabilidad, liquidez y productividad son factores importantes. Por otro lado, G. Fernandes y R. Artes
(2016) discuten el impacto de la economia local en el riesgo de crédito de pequefias empresas.
Incorporan en su andlisis la dependencia espacial entre firmas proponiendo el método de kriging y lo
comparan con las técnicas tradicionales basadas en la agrupacion por el cddigo postal. Los autores
argumentan sobre la robustez de la metodologia propuesta. (Anne-Sophie Bergeres et al., 2015)
estudia la relacion entre los diferentes productos de crédito. Los autores modelan la utilizacion de los
créditos y la tasa de mora en un sistema de ecuaciones simultdneas y encuentran evidencia fuerte entre
los dos instrumentos financieros. En el trabajo se verifica que los prestatarios usan la liquidez de
crédito como fuente de pago del préstamo personal, lo que sugiere que los bancos deberian gestionar
ambos instrumentos de manera simultinea.

(J. Trejo et al. 2015) realizan un estudio enfocado en la seleccion de variables. El modelo
econométrico de comportamiento crediticio propuesto considera los cambios consolidados en las
caracteristicas de los prestatarios. Los autores concluyen que el modelo propuesto podria minimizar la
pérdida esperada a través de una correcta gestion de riesgo. (Manju Puri et al., 2017) analiza
informacion de 296 bancos alemanes con un total de un millén de préstamos y concluye que el hecho
de que los bancos puedan usar informacion historica sobre sus clientes disminuye la asimetria de
informacion y por lo tanto mejora la previsibilidad del modelo. En este trabajo se define la relacion
entre banco y prestatario a través de diferentes variables como el niimero de transacciones y tiempo de
relacionamiento con el banco.

Sobre los puntos ciegos entre prestamistas y prestatarios en el mercado de crédito, Linda Dezsd y
George Loewenstein (2012) realizan una investigacion descriptiva de los préstamos personales. En su
trabajo los autores encuestan a 971 individuos sobre sus experiencias en créditos personales y detectan

la presencia de sesgo en los prestatarios. La mora es frecuentemente mas reportada por los
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prestamistas que por los prestatarios. Existen sentimientos negativos entre las partes debido a la mora
y, principalmente, los prestatarios no demuestran aprecio a los prestamistas. (Shweta Arya et al., 2013)
incorpora medidas de impulsividad, actitud frente al riesgo y puntos ciegos para determinar
preferencias sobre comportamiento crediticio. El material del trabajo es producto de entrevistas de
orden financiero y psicologico. Controlando por el tamafio de la deuda, los autores encuentran que la
puntuacion crediticia esta correlacionada con los factores antes descritos.

Sobre las diferentes metodologias de modelizacion en la literatura se ha propuesto un gran nimero de
algoritmos de clasificacion alternativos. Todos estos métodos relacionan una variable dependiente
discreta con predictores de riesgo usando alguna forma funcional. (Sun Ho Ha, 2010) desarrolla un
modelo de prediccion de comportamiento crediticio con el objetivo de gestionar las cuentas deudoras
en el producto tarjeta de crédito. El autor presenta un modelo hibrido que combina la red de Kohonen
y el modelo de riesgo de Cox. El modelo estima el tiempo esperado de pago de la deuda.
Posteriormente, Sun Ho Ha y Ramayya Krishnan (2012) agrupan a los deudores de créditos rotativos,
especificamente tarjetas de crédito, en un banco de mercadeo. Ademads, desarrollan un modelo de
prediccion de pago para cada segmento usando para esto el andlisis de riesgo proporcional de Cox. B.
Cardoso y J. Diaz (2015) introducen la modelizacion de riesgo de crédito a través de modelos mixtos
de sobrevivencia donde es posible plasmar la heterogeneidad no observada de los prestatarios.
Mediante la metodologia propuesta se identifican grupos de clientes con diferentes comportamientos
de riesgo. Ademads, los parametros del modelo pueden ser interpretados a través de las variables
independientes en la regresion. El trabajo plantea que el tiempo entre el primer atraso y la mora de
hecho puede ser modelado a través de una combinacion de distribuciones log normal. Por otro lado,

(Gang Dong et al. 2010) propone el uso de una regresion logistica con coeficientes aleatorios. El
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modelo propuesto demostré6 mejorias en el ajuste de prediccion cuando fue comparado con la
regresion logistica habitual.

(Hussein A. et al. 2016) se enfoca en el sector bancario de Camertin y desarrollan modelos de riesgo
de crédito usando diferentes técnicas econométricas y estadisticas como: regresion logistica, arboles
de clasificacion y redes neuronales. Estos autores comparan las diferentes metodologias mediante
estadisticos de desempefio habitualmente usados en este tipo de problemas, como son la curva ROC, el
coeficiente de Gini y el estadistico de Kolmogorov-Smirnov. Los resultados muestran que las redes
neuronales tienen mejor poder predictivo. Ademas, un andlisis de sensibilidad identifica que variables
como: ocupacion, cuenta bancaria activa, presencia de garantias, otros tipos de créditos y gastos
mensuales, son variables claves que determinan el comportamiento crediticio y también son
importantes en el proceso de gestion de politicas de crédito.

Muchas técnicas se han desarrollado para modelizar riesgo de crédito. Técnicas como redes
neuronales y el aprendizaje de maquinas han demostrado mayor capacidad de prediccion que la
técnica mas cominmente usada, la regresion logistica, sin embargo, caracteristicas deseables como la
robustez e interpretabilidad que ofrece la regresion logistica han hecho que estas técnicas no sean
aplicadas en la préctica en la industria bancaria.

3. Metodologia

La herramienta estadistica utilizada con frecuencia para estudiar los fendmenos y su relacion con
variables exdgenas es la regresion. La técnica de regresion logistica es utilizada para predecir una
respuesta de dos niveles en funcion de un conocimiento previo expresado en un conjunto de
variables. Si se dispone de los datos en el nivel individual o micro, se requerira la estimacion de los

coeficientes asociados a los regresores mediante el método de maxima verosimilitud (MV).
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De acuerdo a (Lemeshow S. & Hosmer D. W, 1989), se dice que un proceso es binomial cuando
solo tiene dos posibles resultados: "éxito" o "fracaso", siendo la probabilidad de cada uno de ellos
constante en una serie de repeticiones. A la variable nimero de éxitos en n repeticiones se le
denomina variable binomial. A la variable resultado de un s6lo ensayo y, por tanto, con s6lo dos
valores: 0 para fracaso y 1 para éxito, se le denomina binomial puntual o Bernoulli.

En este trabajo interesa estimar la probabilidad de que un individuo sea un mal pagador, dado un

conjunto de variables X. Esto es: P(Y:1|X ). Por sencillez, si consideramos una sola variable

explicativa, esta probabilidad se expresa mediante la funcion logistica:

eﬁa‘*’ﬁ\X
P(Y =1|X) =m(x) = e o)

donde z(x) es la probabilidad de ocurrencia del evento de interés (el éxito), y por lo tanto recibe

valores entre 0 y 1, es una constante general y es una constante que, de forma exponencial,
influencia la probabilidad de éxito de acuerdo con el valor de X.

Para lograr propiedades deseables de un modelo de regresion lineal, la funcion de regresion sufre
una transformacion que matematicamente no cambia la relacién entre la variable independiente

(predictor) y variable dependiente (a ser predicha), la funcion tendra entonces la siguiente forma:

L = 1n|: () :| = ﬁo +ﬁ1x 2
1-7(x)

En este caso, la ecuacion de regresion pasa a ser lineal en sus pardmetros y su interpretacion se hace
mas simple.

Con relacion a la estimacion de los parametros, de acuerdo con (Gujarati, 2010), al tener una
muestra aleatoria de n observaciones, se considera la funcion fi(Yi), (i = 1,2,...n) que denota la
probabilidad de que Yi =1 o 0; la probabilidad conjunta de observar los n valores Y, es decir, f(Y1,

Y2, ..., Yn), entonces se expresa como:
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f(Yy o Ye) = ﬂfm—ﬂ’f(xi)“(l—ﬂ(xi))l_”

i=1

Se supone entonces que cada Yi se obtiene de manera independiente y cada Yi tiene la misma
funcién de densidad (logistica). La probabilidad conjunta dada en la ecuacion (3) se conoce como
funcién de verosimilitud (FV). Al tomar el logaritmo natural, se obtiene la funcién log de

verosimilitud (FLV):
Inf(Y Yy ., Yy) = Z[m( )l Zln(l (%) 4)

A partir de (2) es posible expresar (4) como:

n n
Inf(YyYy ... Y,) = Z Y,[B0 + Blx;] — Z In(1 + e(Bo+61x) (5)
i=1 i=1

Como se observa en (5), la funcion log de verosimilitud es una funcion de los pardmetros B0 y B1,
pues los valores de Xi son conocidos. La estimacion de MV consiste en obtener los valores de los
parametros desconocidos de forma que la probabilidad de representar los valores de Y observados
sea tan grande (maximo) como sea posible, es decir maximizar la FLV. En el proceso de
maximizacion no es posible obtener soluciones explicitas y por lo tanto se utilizan métodos de
estimacion no lineal para obtener soluciones numéricas. Una vez que se obtienen los valores

numeéricos de B1 y 2, la ecuacion (1) se estima con facilidad.
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Razon de probabilidades (Odds ratio)
A partir de la ecuacion (2) se obtiene
”(x) — eﬁOJrﬂlx (6)
1—7(x)

donde (6) representa la razon de probabilidades (denominada odds en inglés) en favor del éxito. Si
por ejemplo, entonces la razon de probabilidades es igual a 2. Es decir, cuando x = 50, un éxito es
dos veces tan probable como una falla (2 éxitos por 1 fracaso) o simplemente la odds es 2 a 1.
Interpretacion de los Coeficientes Estimados

Un coeficiente positivo aumenta la odds ratio, es decir la probabilidad de suceso del evento
aumenta. Un coeficiente negativo disminuye la odds ratio. De manera formal, segun (Gujarati,
2010), la interpretacion del modelo dado en (2) es la siguiente: B1, la pendiente, mide el cambio en
L ocasionado por un cambio unitario en X, es decir, dice como cambia el logaritmo de las
probabilidades en favor de ser un mal pagador a medida que X cambia en una unidad. El intercepto
B0 es el valor del logaritmo de las probabilidades en favor de ser un mal pagador si X es cero. Al
igual que la mayoria de las interpretaciones de los interceptos, esta interpretacion puede no tener
significado fisico alguno.

Analisis de Multicolinealidad

Para asegurar que el modelo estimado sea el correcto, es necesario asegurarse que no hay
multicolinealidad entre los predictores en el modelo final. Las consecuencias de multicolinealidad
en una regresion son los altos errores estandar e incluso la imposibilidad de cualquier estimacion.

La multicolinealidad puede ser medida a partir de la estructura de correlacion conjunta entre las
variables de prediccion del modelo. En tltima instancia, podemos representar estas variables como

combinaciones lineales de las otras.
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Para evaluar la multicolinealidad del modelo, se calcula los valores propios de la matriz de

correlacion lineal y se obtiene el indice de condicion (IC) de la siguiente forma:

Amax

IC =

()

Algunas referencias internacionales consideran inaceptables valores del IC mayores que 10 (Milone,

Amin

2009).

Método Chaid de Arbol de Decisién:

El arbol de decision es una metodologia de modelacidon supervisada (con variable respuesta), asi
como la regresion logistica. Esta metodologia no se basa en pardmetros y supuestos de linealidad,
pero si en la segmentacion de la base de datos de las variables analizadas, siempre buscando
maximizar la diferencia entre grupos con respecto a la variable de interés (en este caso la mora o no
del cliente).

Dado que este método segmenta la base de datos maximizando la explicacion de la variable
respuesta, este trabajo propone utilizar este método para categorizar las variables explicativas antes
de la aplicacién de la regresion logistica y después de haber definido la variable dependiente
(Seccioén 3.1.1). Otros métodos predictivos de segmentacion pueden encontrarse en (Jiawei Han et
al., 2012).

El algoritmo mas utilizado es el CHAID (Chi-cuadrado Deteccion automatica) desarrollado por
Kaas, en 1980. En cada paso del algoritmo se evalua si una reduccion en el nimero de categorias de
la variable independiente es significativo o no, teniendo en cuenta la variable dependiente. El
objetivo final es construir un arbol de clasificacion que contiene sélo las variables més importantes
para la clasificacion, junto con sus categorias mas importantes para la variable respuesta. Los pasos

del algoritmo CHAID se pueden encontrar en (Santos, Oliveira; 2007).
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3.1 Fuentes de datos y variables

Teniendo en cuenta la informacién disponible en la base de datos, apoyandose en investigaciones
anteriores y en la literatura revisada, se incluye en la especificacion del modelo variables
explicativas de acuerdo a los siguientes seis grandes grupos de informacidn: caracteristicas del
contrato y comportamiento de pago en el mismo, comportamiento de pago en otros productos,
historico crediticio en otros bancos, informaciones socio demogréaficas, tipo de producto concedido.
El periodo considerado para el modelado fue entre 2015/07 y 2015/11 debido a la escasez de
informacion e historico disponible.

Para componer la informacion historica de las variables explicativas del modelo, se observaron 6
meses anteriores a cada una de las fechas de referencia. A partir de las informaciones brutas de los
seis grupos de informacion antes indicados se construyeron variables transformadas con el fin de
incorporar nociones de comportamiento temporal y dar dinamismo al modelo. Esto permiti6 pasar
de un conjunto de aproximadamente 70 variables a la disponibilidad de 157 variables explicativas.
Una vez que la metodologia y la base de datos fueron definidas, se procede a definir las condiciones
bajo las cuales un prestatario puede ser considerado un mal pagador.

3.1.1 Definicion de la variable respuesta

(Basilea, C; 2005) propone considerar como malos pagadores a aquellos individuos que presentan
mora de mas de 90 dias de atraso en los siguientes 12 meses a partir del mes de referencia. Este
enfoque permite mirar a un cliente en un plazo de tiempo grande, por lo que el modelo podria
resultar més fiable. En este caso, sin embargo, no se poseia informacion con mas de 6 meses de
seguimiento debido a las restricciones en las bases de datos por lo que fue necesario realizar un
andlisis para definir la variable de buen pagador o mal pagador. Para esto, considerando la

disponibilidad de informacioén, notando que varias versiones de la marcacion de mora estan
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altamente correlacionadas y que el modelo desarrollado debe estar alineado con la gestion de
politicas y de negocio, fueron analizadas 4 posibilidades de marcacion de mora: mas de 30 dias de
atraso en 3 meses; mas de 30 dias de atraso en 6 meses; mas de 60 dias de atraso en 3 meses y mas
de 60 dias de atraso en 6 meses.

Con relacion a la marcacion de 60 dias de atraso en 3 meses, es necesario notar que quien atrasa mas
de 60 dias en 3 meses sera parte del conjunto de prestatarios que atrasan mas de 60 dias en los
proximos 6 meses, pero no lo contrario. Por lo tanto, la marcacién de 60 en 6 meses es mas
conservadora.

De acuerdo a la Tabla 1 de frecuencia cruzada observamos que 77% de los clientes que atrasos de

30 dias en 3 meses se convirtieron en atrasos de 60 dias en 6 meses.

Tabla 1. Frecuencia cruzada

30 en3 ——— Estadistica 60 cn 6
0 1
0 N 126333 5246
% linea 96 3.99
1 N 5306 17991

% linea 22.78 77.2
Fuente: Elaboracion Propia.

Por otro lado, en la Tabla 2. Considerando el atraso de mas de 30 dias y asociandolo a las ventanas
de seguimiento de 3 meses y 6 meses, observamos que 64.49% de los individuos que se atrasan en
los proximos 3 meses, 35.51% se atrasan en los meses 4, 5 y 6. Es decir, en 3 meses se deja de
identificar 35% de los atrasos con relacion a los 6 meses. Por lo tanto, asumiendo una posicion
conservadora, la variable dependiente escogida es de 30 dias de atraso en 6 meses. Es decir, un
prestatario sera considerado mal pagador si tiene mas de 30 dias de atraso en los proximos 6 meses a

partir de la fecha de referencia.
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¢ micca

Tabla 2. Frecuencia cruzada seguimiento de 3 a 6 meses

30en3 Estadistica 30en6
0 1
0 N 118753 12826
% columna 100 35.51
1 N 0 23297

% columna 0 64.49
Fuente: Elaboracion Propia.

Desde el punto de vista empresarial, la variable escogida asegura una ventana mas grande (6 meses
de seguimiento) y por lo tanto tiende a dar lugar a estimaciones mds robustas, y de su ordenamiento

predictivo es posible hacer politicas de crédito incluso en el corto plazo, pues se espera que

garantice un buen ordenamiento de los clientes.

La Figura 1 muestra la variable dependiente en el periodo de modelado. Se observa que el

porcentaje de mora de 30 dias de retraso en 6 meses muestra estabilidad en el tiempo observado, y

esto revela un aspecto positivo en el estudio.

Figura 1. Tasa de mora observada a lo largo del tiempo

Mas de 30 dias de atraso en 6 meses
0,3

0,25

1 -
0,15
0,1

0,05

T
201507 201508 201509 201510 201511

Fuente: Elaboracion Propia.
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Figura 2. Tasa de mora observada a lo largo del tiempo por segmento.

Mas de 30 dias en atraso en 6 meses
0,4

0,3

0,2

0,1

201507 201508 201509 201510 201511

Consumo Direccionado == Microcrédito

Consumo

Fuente: Elaboracion Propia.

En la figura 2 se muestra la tasa de mora por segmento. Se observa estabilidad a lo largo del tiempo
y comportamientos muy similares entre segmentos en términos de nivel de mora. Sin embargo,
verificar la homogeneidad de las variables exogenas a través de los segmentos en términos de la
variable respuesta seria un trabajo de investigacidon interesante pues, propone un estudio de
segmentacion con el objetivo de dividir la poblacion total en subpoblaciones (por ejemplo
microcrédito, consumo, consumo direccionado) que podrian tener un perfil de comportamiento mas
homogéneo en términos de mora. Modelos estimados para segmentos por separado deberian ser mas
robustos y con mdas poder de discriminaciéon siempre que sea verificada la heterogeneidad de
comportamiento a través de los segmentos.

Cifras de la Superintendencia de Bancos (SIB) de Guatemala sefialan que al 30 diciembre 2015 los
indices de morosidad se encontraban en 2.2% para Consumo y 3.4% para Microcrédito. Sin
embargo, ese indicador de morosidad es una funcion del saldo en atraso y no es un indicador de
mora o no de un individuo, conforme requerimiento de Basilea (Basilea, C; 2005). Al comparar el

indicador de tasa de mora propuesto con los indicadores de gestion de la institucion financiera de la
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cual se obtuvieron los datos, se observaron indices similares de morosidad en cada segmento y en
toda la cartera.

Finalmente, se realiza un estudio de asociacion entre la marcacion de incumplimiento y las variables
explicativas. Para el analisis de correlacion entre la variable dependiente y las variables cuantitativas
se utiliza el analisis de correlacion de Spearman. Se puede observar en la Tabla 3, que la variable
‘mas de 30 dias de atraso en los proximos 6 meses’ presenta el mayor nimero de variables
significativas tanto en el 15% y el 25% de confianza. La definicion de este nivel se debe al hecho de
que se espera que el nivel de significancia aumente cuando sean consideradas las asociaciones de

forma multivariante, es decir, el modelo de regresion con otras variables.

Tabla 3. Correlacion de Spearman entre la variable dependiente y las variables cuantitativas

Nuamero de variables
Marcacidn de atraso  significativas al 15% y al 25% de

(xdias de atraso en 'y confianza
meses) 15% de 25% de
significancia significancia
30en 3 54 60
60en 3 53 60
30en 6 62 65
60 en 6 53 68

Fuente: Elaboracion Propia.

Para el caso de variables categoricas se utilizé la prueba de Kruskal-Wallis, que es una versién no
paramétrica de ANOVA. En la tabla 4, se observa que las variables ‘30 dias en 3 meses’ y ‘30 dias
en 6 meses’ muestran la mayor cantidad de variables correlacionadas con el nivel de 15% y 25% de

confianza.
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Tabla 4. Prueba Kruskal-Wallis entre la variable dependiente y las variables categoricas

Numero de variables
Marcacion de atraso ~ sjgnificativas al 15% y al 25% de

(xdias de atrasoen 'y confianza
meses) 15% de 25% de
significancia significancia
30en3 8 10
60 en 3 3 6
30en 6 9 11
60 en 6 2 4

Fuente: Elaboracion Propia.

El andlisis bivariado muestra la capacidad de explicacion de las variables dispuestas en la base de
datos, la idea es tener un modelo de regresion que pueda explicar la mayor parte de la probabilidad
de incumplimiento, de esta manera se espera que la variable dependiente tenga una alta correlacion
con las informaciones disponibles en la base de datos.

4. Resultados y Discusion

Para la modelizacion se consideraron las fechas de referencia entre 2015/07 y 2015/09. Las fechas
restantes fueron separadas para realizar la validacion out of sample del modelo. La informacion
considerada fue la informacién del contrato de crédito actual en su origen, como el numero de
cuotas, tipo de producto y el monto bruto; informacion sobre el comportamiento de este producto de
crédito, como atrasos y pagos; informacion de otros productos de crédito tales como la cantidad de
productos de crédito y retraso en estos productos; productos de crédito de otros bancos; y la
ubicacion e informacion demografica de los clientes, tales como el ingreso, tipo de vivienda, género
y la edad.

Se descartaron de la muestra individuos sin informacion historica, operaciones con mas de 30 dias

de atraso en la fecha de referencia (malos pagadores en la fecha de referencia) y operaciones

53
Uquillas. Determinantes del riesgo comportamental en préstamos de consumo y microcrédito: Un
estudio de caso en Centro América.



Revista de Investigacion en Ciencias Contables y Administrativas RICCA
(Journal of Research in Accounting and Management Science) %
Vol. 3, Num. 1, 2018

proximas a finalizar el contrato. Ademas variables con mas de 25% de datos faltantes fueron
eliminadas automaticamente del andlisis. No se eliminaron.

4.1 Tratamiento y Seleccion de variables

Las variables originalmente numéricas fueron categorizadas, a excepcion de la variable de edad. La
categorizacion es una manera simple y parsimoniosa de lidiar con relaciones no lineales entre las
variables deterministicas y la variable dependiente.

La variable edad fue elegida como excepcionalmente numérica por tener solo 3 datos faltantes en
toda la base (que fueron excluidos) y por presentar una relacion lineal con la tasa de morosidad.

Para todas las demas variables numéricas (y categoricas) se realizd el proceso de categorizacion (y
re categorizacion) siguiendo el método CHAID del arbol de decision descrito en la seccidon anterior.
El proceso de re-categorizacidon consiste en agrupar de manera Optima las variables categdricas
evaluando si una reduccién en el nimero de categorias de la variable independiente es significativo
o no, teniendo en cuenta la variable dependiente. Considerando que se cuenta con mas de 100
variables se usa el método de seleccidbn automdtica por pasos Stepwise para realizar una pre
seleccion de variables, ver la referencia (Robert B. Bendel, A.A. Afifi, 2012) para detalles sobre este
método. Posteriormente se realiza el andlisis de parametros y se procede a la fase de refinamiento de
las categorizaciones. Este es un proceso interactivo de modelado y re-categorizacion de las variables
hasta obtener un modelo final.

El modelo final obtenido en la estimacion logistica se muestra en la Tabla 5. Debido a la
confidencialidad de informacion requerida por la institucion financiera, fuente de los datos usados
para el estudio, se han eliminado algunos valores de los coeficientes estimados y se ha procedido
solamente a explicitar los respectivos impactos (-): negativo, (+): positivo y (++) positivo y de

mayor impacto que (+).
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Para el modelo propuesto se observa que todas las variables son estadisticamente significativas al
95% de confianza. Ademas, en la evaluacion de multicolinealidad, no se observo ninguna variable

con IC alto, el valor maximo fue apenas de 3.6.

Tabla 5. Resultados del Modelo.

Intercepto 2 <.0001 0
Edad -0,0154 <.0001  1.0472

¢Saldo en atraso actualmente? no -0,6344 <.0001  1.7706
si

Atraso corto (historico reciente) si -0,3721 <.0001 3.568
no

Atraso corto (historico medio plazo) i () <.0001  3.4008
no

(Mas de 1 mes en atraso (historico no (=) <.0001  1.0833

reciente)? si

Dos 0 mas meses consecutivos sin no () <.0001  1.0141

pagar? (historico reciente) si

saldo en atraso (historico médio hasta 0.02 -0,3714 <.0001 1.8126

plazo)/ monto bruto >0.02

¢ Posee saldo en atraso (historico no -0,5085 <.0001  1.6906

médio plazo)?. si

(Posee saldo en atraso en los demds  no (=) <.0001  1.0515

productos de crédito actualmente? si

Comprometimiento renta interna hasta 0.15 -0,181 <.0001 1.0662
> 0,15 y missing

(Posee saldo en atraso en créditos de  no (=) <.0001  1.0833

otros bancos? si, missing

Numero de instituciones financieras  hasta 2 -0,0804 <.0001  1.0639

con _crédi_to conce_dido sin considerar >, i

crédito hipotecario ?

Saldo contrato/ monto bruto hasta 0,7 (=) <.0001 1.1173
>0,7

Renta baja 0.0751 0,003 1.0718
media 0.0657 0,001 1.1163
alta

flideenadz AT eHE -0,3964 <0001 12674
hipotecada
prestada 0,4802 <.0001 1.0341
Vive com
familiares

Canal de Venta Casas comerciales (=) <.0001  1.2592
o conadcls +9 <0001 1.0539
renegociados
Fuerza de ventas +) 0,001 1.1514
otros

Familia Producto Electronica (+) <.0001 1.0934
otros

SSemeni Soemenioly 0,1964 <0001 15183
extincion
Consumo -0,091 <0.001 1.433
Microcrédito

Fuente: Elaboracion Propia.

4.2 Poder de discriminacion del modelo
La medida convencional de la bondad de ajuste, R cuadrado, no es particularmente significativa para
los modelos con regresion binaria. Existen otras medidas similares a R cuadrado, llamadas pseudo

R. En los modelos con regresion binaria, la bondad del ajuste tiene una importancia secundaria. Lo
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que interesa son los signos esperados de los coeficientes de la regresion y su importancia practica
y/o estadistica (Gujarati, 2010).

(Basilea, C; 2005) propone el uso de varias metodologias estadisticas para la evaluacion del poder
discriminatorio basdndose en literatura previa o por ser populares en la industria financiera. El
estadistico mas popular es el estadistico KS (Kolmogorov-Smirnov) donde se evalda la capacidad de
diferenciar los buenos de los malos deudores a través del modelo de puntuacion.

El estadistico utilizado es:

KS = sup|Fy — G| (8)
X

donde F X representa la funcion de distribucion acumulada empirica para la poblacion 1 (malos
pagadores) y G_X representa la funcion de distribucién acumulada empirica para la poblacion 0
(buenos pagadores). El KS corresponde a la distancia vertical méxima entre los graficos de F X'y
G_X sobre la amplitud de los posibles valores de x (escore estimado por el modelo).

En la industria financiera, se esperan valores superiores a 50% como punto de referencia para los
modelos de comportamiento. En la Tabla 6 se observa que todos los KS fueron altos, mayores que
0,5, destacando los segmentos de Microcrédito y Consumo. Ademads, podemos decir que los
modelos presentan robustez en la muestra de validacion pues sus valores no presentan grandes

alteraciones.

Tabla 6. Poder de discriminacion: KS del Modelo

Segmento Desarrollo Validacion
Consumo 0.59 0.58
Crédito
Direccionado 0.51 0.51
Microcrédito 0.62 0.63
General 0.58 0.57

Fuente: Elaboracion Propia.
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Por otro lado, se espera que un modelo con buena capacidad de clasificacion presente una tasa de
morosidad creciente a medida que aumenta la probabilidad de mora estimada por el modelo. La
Figura 2 muestra graficos de ordenamiento: se observa el porcentaje promedio de morosidad
(barras) y la puntuacién media del modelo (lineas) para los segmentos de consumo, microcrédito y

consumo direccionado, tanto para la muestra de desarrollo como para la muestra de validacion.

Figura 3. Tasa de mora observada a lo largo del tiempo

DESARROLLO VALIDACION

Consumo

12

Consumo Direccionado

Microcrédito

Fuente: Elaboracion Propia.

Estos resultados muestran una buena capacidad de clasificacion, no hay inversiones de porcentaje de
incumplimiento a lo largo de los deciles en el eje horizontal. La tinica excepcion fue el microcrédito
que mostrd una pequena inversion entre los grupos 2 y 3 en el periodo de validacion, pero el hecho
de que estas inversiones estan en los grupos con probabilidad de mora inferior permite también

afirmar que hay una buena capacidad para discriminar entre buenos y malos pagadores.
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4.4 Interpretacion del modelo

Como se menciono anteriormente, la variable modelada fue la mora. Al respecto, los pardmetros del
modelo muestran si una categoria del modelo final influye positivamente aumentando la
probabilidad de incumplimiento (parametro positivo) o negativamente disminuyendo la probabilidad
de incumplimiento (pardmetro negativo).

El coeficiente de EDAD igual a -0.0154 indica que, si EDAD se incrementa en una unidad, en
promedio el logit estimado disminuye aproximadamente 0.015 unidades, ceteris paribus. Lo cual
indica una relacion negativa entre ambos.

Existe una relacion positiva entre las variables relativas a atraso (en el producto, en otros productos
y en otras instituciones financieras) y la probabilidad de mora. Por ejemplo, al tomar el
antilogaritmo del coeficiente de la variable atrasos cortos en el historico reciente se obtiene
aproximadamente 0.6892. Esto indica que al pasar de atrasos largos a atrasos cortos, es probable
que, en promedio, s6lo alrededor de uno de cada 1.5 clientes sea un mal pagador.

No poseer saldo en atraso en su comportamiento crediticio a mediano plazo, hace que el logit
disminuya alrededor de 0.5085, si las demas variables permanecen constantes. Si tomamos el
antilogaritmo obtenemos casi 0.6. Esto indica que si no se posee saldo en atraso en el
comportamiento crediticio a mediano plazo, es probable que, en promedio, sélo alrededor de uno de
cada 1.7 clientes sea un mal pagador.

A menor comprometimiento de renta del prestatario (deuda total sobre renta), menor probabilidad de
mora. Un comprometimiento de renta bajo hace que el logit disminuya alrededor de 0.181, si las
demas variables permanecen constantes.

Mientras mas créditos concedidos posea el prestatario en diferentes instituciones financieras, mayor

probabilidad de mora, pues esto da un indicio de mayor endeudamiento por parte del prestatario.

58
Uquillas. Determinantes del riesgo comportamental en préstamos de consumo y microcrédito: Un
estudio de caso en Centro América.



Revista de Investigacion en Ciencias Contables y Administrativas RICCA
(Journal of Research in Accounting and Management Science) %
Vol. 3, Num. 1, 2018

Menor niimero de instituciones financieras con crédito concedido hace que el logit disminuya
alrededor de 0.0804, si las demas variables permanecen constantes.

Menor salario mensual por parte del prestatario aumenta la probabilidad de mora. Prestatarios con
los salarios mas bajos son aproximadamente 1.08 veces mds propensos a ser malos pagadores que
quienes tienen salarios altas. Prestatarios con salarios medios son aproximadamente 1.06 veces mas
propensos a ser malos pagadores que quienes tienen salarios altos.

‘Residencia prestada’ presenta mayor probabilidad de mora seguida de ‘vive con familia’ y
‘arrendada/ propia’. ‘Venta por medio de casas comerciales’ disminuye la probabilidad de mora. La
‘venta por el canal fuerza de ventas’ a través de agencias aumenta la probabilidad de mora y esta
aumenta mas todavia al usar el canal para renegociaciones de deuda.

Parece ser que créditos direccionados a compra de aparatos electrénicos tienen impacto positivo en
la probabilidad de mora.

Finalmente, con relacion al segmento crediticio, se observa que el crédito de consumo a través del
crédito direccionado a la compra principalmente de linea blanca presenta menor probabilidad de
mora seguida del microcrédito. Si el crédito concedido es de consumo y no es microcrédito, es
probable que, en promedio, s6lo alrededor de uno de cada 1.1 clientes sea un mal pagador, ceteris
paribus.

5. Conclusiones

El riesgo de crédito es el riesgo mas importante al que debe hacer frente una institucion financiera,
principalmente si hablamos de bancos sudamericanos y centroamericanos donde la principal
actividad del sistema financiero es la concesion de créditos. La manifestacion de este riesgo es el
indice de morosidad, es decir, las obligaciones que no han sido pagadas a tiempo por los

acreditados.
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Uno de los principales desafios en los mercados de crédito en los paises en desarrollo es la escasez
de informacién y por lo tanto las teorias basadas en estas limitaciones de informacion. El trabajo
empirico inspirado por estas teorias, a su vez, ha generado tanto el apoyo a las teorias, como los
enfoques para mejorar la teoria. Este enfoque bidireccional que tiene lugar entre la teoria y los datos
sobre los mercados de crédito en las economias en desarrollo es una oportunidad prometedora de
investigacion para este mercado.

El modelo obtenido demuestra parsimonia, robustez y buen poder de discriminacién. El mismo
representa una herramienta importante para la gestion de crédito a través de politicas de renovacion
y es un punto de partida para el desarrollo de modelos de probabilidad de mora bajo los
requerimientos de Basilea. Sin embargo, debido a la limitacién de informacion se hizo uso de un
indicador de mora de mas corto plazo. Se contaron solamente con tres fechas de referencia para el
desarrollo del modelo y dos fechas para la validacion del mismo, pero al mismo tiempo se obtuvo
mas dinamismo y excelentes resultados al incorporar variables de comportamiento no s6lo en las
fechas de referencia sino variables que describen el histdrico comportamental con hasta 6 meses de
historico a partir de la fecha de referencia. Son estas variables las que en su conjunto generan un
aporte significativo en términos de discriminacion. Mediante esta construccion de variables se pasa
de un conjunto de aproximadamente 70 variables a la disponibilidad de 157 variables explicativas.
El entendimiento de los determinantes que afectan al riesgo de crédito conlleva a implicaciones de
control, politica crediticia y de gestion. La institucion financiera tiene la posibilidad de, en algunos
casos, manejar las variables de control para producir el nivel deseado de la variable objetivo, en este
caso la morosidad de crédito y en otros casos la gestion de la cartera a través de politicas de crédito

mas alineadas al comportamiento crediticio de sus clientes, ofreciendo productos y condiciones mas
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adecuados a cada perfil crediticio. Por lo tanto, este trabajo constituye un aporte técnico importante
y de referencia para la gestion y control de la cartera de créditos concedidos.

Evaluando el modelo propuesto podemos observar las siguientes caracteristicas, el estudio apunta a
concordancias en relacion a la literatura existente en esta area, pero también contribuye con nuevos
hallazgos: la probabilidad de mora disminuye con la edad del prestatario. Existe una relacion
positiva entre las variables comportamentales relativas a atraso (en el producto, en otros productos y
en otras instituciones financieras) y la probabilidad de mora. El compromiso de la renta del
prestatario (deuda total sobre renta) es un factor crucial para el comportamiento crediticio, en este
estudio se verifica su importancia. El compromiso de renta tiene un impacto mayor de forma
inversamente proporcional a la renta mensual, asi que los salarios mayores pueden tener un
compromiso mayor y los salarios mas bajos merecen atencion especial y un compromiso de renta
menor.

Por ejemplo, cualquier variacion positiva en la canasta basica de alimentos tiene un impacto mucho
mas fuerte para quien estd en los cuartiles inferiores de ingresos mensuales. Los perfiles de consumo
y el compromiso de los gastos esenciales son muy diferentes. En este sentido, la variable renta
también es un factor determinante y el resultado estd en linea con lo esperado, la probabilidad de
mora aumenta con la disminucion de renta, ceteris paribus.

El tipo de residencia parece ser un buen discriminador de comportamiento. ‘Residencia prestada’
presenta mayor probabilidad de mora seguida de ‘vive con familia’ y ‘arrendada/ propia’. El
comportamiento crediticio en otras instituciones financieras y en otros productos también son
determinantes del riesgo comportamental. Relaciones de crédito con menor niimero de instituciones
financieras causan menor probabilidad de mora, entendiéndose este efecto como un descriptor de

necesidad de endeudamiento del prestatario.
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Poseer un crédito de consumo y no un microcrédito, hace que el logit disminuya alrededor de 0.091,
si las demas variables permanecen constantes. Esto indica que para el segmento de consumo, es
probable que, en promedio, solo alrededor de uno de cada 1.1 clientes sea un mal pagador. El crédito
de consumo es un producto disefiado para ofrecer facilidades para financiar estudios, comprar un
vehiculo para la familia, adquirir activos para el hogar, etcétera. El microcrédito esta disefiado para
los microempresarios informales cuyo destino especifico es la compra de bienes o servicios que
luego seran comercializados a los clientes finales, obteniendo asi un margen de ganancia. Pero los
mismos podrian estar destinados para pagar deudas mas caras o financiar cuentas pendientes de
cobro. Por la naturaleza y caracteristicas propias de sus negocios, los microempresarios requieren de
una tecnologia crediticia y de un andlisis mas especializado y que no puede ser otorgado sin tener
pleno conocimiento de la funcionalidad y beneficios para ambas partes, tanto de la entidad como del
microempresario. El resultado del modelo alerta sobre la fragilidad de este segmento.

Finalmente, esta investigacion abre las puertas para investigaciones futuras pues, un factor
determinante en el comportamiento crediticio es la tasa de interés, factor que no ha sido incluido en
este estudio por limitaciones en la informacidn, pero que podrd ser considerado en proximos
trabajos. La inclusion de este determinante de riesgo no es trivial ya que no puede ser considerado
una variable deterministica y es clara la relacion de endogeneidad entre ambas variables de interés.
Siendo asi, técnicas estadisticas y econométricas mas sofisticadas son necesarias para abordar este
problema que esta estrechamente ligado a cuestiones de asimetria de informacién y riesgo moral.
Ademéds, avanzando en la modelizacion de riesgo bajo los requerimientos de Basilea, dos sistemas
de clasificacion de riesgo deben ser evaluados (en inglés, PIT: Point in time y TTC: Through the
cycle). Los mismos difieren en el tipo de variable utilizada para la discriminacion de riesgo siendo el

primero pro ciclico y el segundo a ciclico (Basilea, 2005). ;Las variables incluidas en este trabajo
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e

podrian ser consideradas sistémicas? Si la respuesta es si, jen qué grado? El modelo propuesto es

PIT o TTC?, y (Cuales son las implicaciones en gestion y control al tratar con cada sistema de

clasificacion? Estas son preguntas relevantes mas ain en economias en desarrollo donde existe

mucho dinamismo econémico.
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