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RESUMEN

En la presente investigacion, se disefia un modelo de Credit Scoring empleando la
técnica de regresion logistica con la finalidad de calcular probabilisticamente la
posibilidad del no pago de los clientes. Para ello se emplean datos de campo en el
periodo 2011-2014 de Compartamos Banco, microfinanciera en estudio, ubicada en

el municipio de Tenancingo, Estado de México.

Asi el modelo se convierte en una herramienta auxiliar para la toma de decisiones
en instituciones microfinancieras en zonas rurales, por la bondad de ajuste y valor
predictivo del modelo hace de este una propuesta viable para disminuir los indices

de morosidad en dichas instituciones.

Finalmente, el rigor tedrico y metodoldgico en el analisis de dicha investigacién nos
permite proporcionar una serie de recomendaciones para mejorar el manejo del

riesgo y la correcta toma de decisiones en las entidades microfinancieras.

Palabras clave: Microcrédito, instituciones microfinancieras, riesgo, Credit Scoring.



INTRODUCCION

En 2004 el Comité de Basilea propuso una serie de recomendaciones sobre
legislacion y regulacion bancaria, con el propdsito de establecer los requerimientos
de capital necesarios para asegurar la proteccion de las entidades frente a los
riesgos financieros y operativos. Concretamente, el acuerdo sobre regulacién y
supervision bancaria, exige a las entidades financieras de los paises destinar una
proporcion de sus donaciones de capital para cubrir los riesgos (Rayo, Lara y
Camino, 2010).

Por consiguiente, las entidades financieras y de microfinanzas inmersas en este
sector requieren adoptar procesos internos que sean capaces de medir el riesgo de
crédito. Lo que obliga a disponer de herramientas y modelos de medicion (Scorings
y ratings) con objeto de seleccionar a los clientes segun su perfil y andlisis de la

severidad en el riesgo del crédito (Rayo, Lara y Camino, 2010).

En el presente trabajo se propone un método que pueda ayudar a resolver el
problema de una correcta clasificacion de clientes, ya sean cumplidos 0 morosos.
Para ello, se disefia una metodologia que analiza el riesgo de impago en la

concesion de microcréditos.

Desde nuestra perspectiva, el elemento clave para analizar el proceso de
calificacién de riesgos, segun la normativa de Basilea, es que las instituciones
microfinancieras dispongan de un modelo de Credit Scoring que les permita medir

la probabilidad de impago del crédito que se otorga.

Formalmente el empleo de los modelos de Credit Scoring aplicados se remonta al
afo 1936 (Thomas citado en Coloma et al. 2006). Sin embargo, es hasta 1941 que
Durand lo enfoca hacia un contexto financiero para clasificar créditos y mas tarde
en Estados Unidos, en la década de los 60’s fueron empleados para sistematizar la

colocacién de créditos y tarjetas de crédito (Dabds, s. f).

Desde entonces una de las herramientas mayormente empleada en estos modelos,

es la regresion logistica, toda vez que permite obtener el grado de importancia



relativa de cada una de las variables explicativas cuantificando su efecto en la

variable dependiente (Coloma et al., 2006).

Por ello como ya se ha dicho, uno de los objetivos de la presente investigacion es
construir un modelo de Credit Scoring auxiliandose de técnicas econométricas,
particularmente de la regresién logistica, en busca de obtener un modelo que
coadyuve a la correcta toma de decisiones en la dificil tarea de otorgar un
microcrédito, asi como contribuir con la literatura de estudios empiricos a nivel local

y regional que se presume escasa.

En forma particular se busca advertir probabilisticamente si un cliente determinado
podria convertirse en moroso segun su perfil estadistico, y asi cumplir con los
objetivos planteados. La pertinencia del uso de dichos modelos se justifica cuando
estamos interesados en pronosticar la probabilidad de que ocurra o no un suceso

determinado. En especifico, que un cliente devuelva un crédito bancario.

Si bien existen otras técnicas metodoldgicas, tales como el analisis discriminante
que requiere de normalidad multivariante de los datos, mientras que el analisis de
regresion logistica sélo precisa del principio de monotonia, es decir, la probabilidad
de que se presente el suceso “no pago” dado determinadas condiciones sea mayor
a que ocurra con una menor posibilidad segun las caracteristicas o valores que

tomen el perfil estadistico del cliente.

No obstante la informacién empleada para la construccion del modelo de la presente
investigacién se obtuvo mediante un trabajo de campo, y en especifico de una
sucursal de la microfinanciera Compartamos Banco ubicada en el municipio de

Tenancingo Estado de México, durante los afios de 2011 a 2014.

Por lo tanto, la presente investigacion se ha estructurado de la siguiente manera:
Luego de la Introduccion, en el capitulo |, se describe la problematica e importancia
del objeto de estudio, enfatizando el objetivo central de la investigacion, asi como
los objetivos especificos, también se plantea una respuesta tentativa a la

problematica presentada en la investigacion.

En el capitulo Il se revisan los enfoques tedricos sobre microfinanzas y microcrédito.

En este apartado, se pone de manifiesto que no existe una teoria econdmica pura



que explique al microcrédito desde una 6ptica microecondmica o macroeconomia.
De igual modo, se expone una revision bibliografica que rescata a los autores que

fundamentan los conceptos importantes empleados en la investigacion.

El capitulo 11l se describe la metodologia empleada en la consecucion de un modelo
de Credit Scoring para instituciones de microfinanzas y la validacion de la hipétesis
planteada. Ademas se abordan los principales modelos de Credit Scoring que se
utilizan en las instituciones bancarias aplicadas al riesgo de no pago, asi mismo se
definen las técnicas, herramientas y variables empleadas para el analisis de este

tipo de investigacion.

Por ultimo en el capitulo IV presentamos la aplicaciéon de la metodologia y los
resultados obtenidos del modelo de Credit Scoring, con su respectivo analisis, y
finalmente se propone una serie de conclusiones, asi como una serie de

recomendaciones derivadas de la investigacion.



CAPITULO |
1.1 Planteamiento del problema

El Sistema Financiero Mexicano se divide en dos grandes rubros; la banca
tradicional y la banca social. La banca tradicional estda conformada por la banca
comercial, casas de bolsa, sociedades de inversion, arrendadoras, otras
organizaciones auxiliares del crédito y la banca de desarrollo, mientras que por otro
lado la banca social esta compuesta por la banca popular y las microfinancieras
(Silva, 2004).

Ahora bien, la banca comercial se caracteriza por ofrecer servicios como manejo de
cuentas, tarjetas de crédito, inversiones, seguros, cuentas de cheques, pagos y
créditos (ndmina, hipotecarios, personales y automotrices). El monto prestado y el
plazo dependen del tipo de crédito, teniendo como monto minimo 2 mil pesos y
como monto maximo 500 mil pesos, con un plazo minimo de 12 meses a pagar

(informacién cotejada de las paginas oficiales de las instituciones bancarias, 2014).

Por otra parte, la banca social, tiene la funcién de proveer de servicios financieros
a sectores poblacionales excluidos de la banca tradicional, con el objetivo de
promover el fortalecimiento del sector de ahorro y crédito popular ofreciendo
servicios como cuentas de ahorro; seguros y créditos (mujer, comerciante, individual
y grupal) (informacion cotejada de las paginas oficiales de las instituciones de

microfinanzas, 2014).

De ahi, que los créditos tiene la finalidad de generar un motor de crecimiento y
bienestar social, razén por la cual, van dirigidos a actividades generadoras de
ingresos, ya sea para implementar o expandir un negocio. Dependiendo la
modalidad del crédito es el monto y plazo a pagar, estos van desde los 1,500 pesos
hasta los 100 mil pesos con plazos desde los 4 hasta los 36 meses con frecuencias
de pago semanal, bisemanal o mensual (informacion cotejada de las paginas

oficiales de las instituciones de microfinanzas, 2014).

13



Tal y como se evidencia anteriormente, la banca comercial histéricamente se ha
caracterizado en atender a la poblacidon de mayores ingresos, es por ello, la
disparidad en los montos y plazos a pagar. A partir de ello la banca tradicional
unicamente presta sus servicios a aquellos que son capaces de pagarlos con un
valor agregado (intereses), las instituciones bancarias utilizan mecanismos para
asegurar la devolucion del préstamo, tales como; avales o soportes de

financiamiento (Andrade y Mufioz, 2006).

Mientras que, la banca social se ocupa de la poblacién con ingresos medios y bajos,
sus objetivos son enfocados a impulsar y promover el acceso a créditos para
desarrollar actividades econémicas que impulsan el desarrollo social de la poblacion

qgue no esta siendo sujeta de crédito por parte de la banca comercial.

Bajo este contexto es que las instituciones microfinancieras son adoptadas por la
banca social como un medio para proveer microcréditos y ahorro a empresas y
familias que tradicionalmente se han mantenido excluidos del sistema financiero por

su condicion social (Armendariz y Morduch, 2011).

Las instituciones microfinancieras ofrecen microcréditos que constan de créditos de
baja cuantia con plazos y frecuencia de pago accesibles, ademas en comparacién
con la banca comercial las microfinancieras al otorgar un microcrédito se basan en

una metodologia de confianza (Andrade y Mufioz, 2006).

De ahi que, las microfinancieras han venido tomando un mercado que estaba
abandonado por la banca comercial, adoptando como estrategia el establecerse en
zonas y regiones rurales, donde se encuentran los pobladores de medios y bajos
ingresos, en comparacion con la banca comercial, dado que estas se encuentran

normalmente en grandes ciudades y zonas urbanas.

Las funciones de la banca comercial y las microfinancieras son muy parecidas,
aunque la diferencia persiste en el tipo de clientes al cual va dirigido el servicio de
financiamiento. Tanto para las instituciones bancarias consolidadas como para las
instituciones microfinancieras el riesgo de tener o generar una cartera con altos

indices de morosidad se convierte en su principal problema. Sin embargo, las
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microfinancieras por su estructura y condicién, deben contar con una adecuada
gestion del riesgo, centrarse en mantener indices de morosidad bajos y conducirse

con indices de solvencia estables.

En México el indice de Morosidad (IMOR) de acuerdo a la base de datos obtenida
en la Comisién Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) (2014) indica que la banca
comercial tiene un indice de morosidad del 3.35 por ciento, mientras que, las
Sociedades Cooperativas de Ahorro y Préstamo (SOCAPS) sector en el cual se

encuentran las microfinancieras, presentan indices superiores al 6 por ciento.

Berezo (2005) citado en Andrade y Mufioz (2006) indica que el IMOR no debe
superar al 4 o 5 por ciento debido a que estaria comprometiendo la viabilidad de
cualquier institucion financiera, aunque Jansson (2003) citado en Andrade y Mufioz
(2006) considera que una cartera en riesgo o un IMOR que excede el 10 por ciento
debe ser alarmante para una institucion. De acuerdo a los parametros anteriores, el

IMOR en el sector de las microfinanzas esta por arriba del limite.

Por lo tanto, los IMOR indican el tipo de cartera que una institucion posee; bajos
indices de morosidad permiten tener una cartera activa positiva, mientras que una
cartera con alto riesgo indica una cartera deficiente. Una institucién con una cartera
deficiente indica una mala gestion del riesgo, provocando problemas internos y en

el sistema financiero.

A partir de ello, resulta de gran importancia realizar una adecuada evaluacion de
riesgos al momento de otorgar un crédito. Dado lo anterior, el objetivo de la presente
investigacién es construir un modelo de Credit Scoring, con el apoyo de técnicas
economeétricas que permitan calcular la probabilidad de riesgo en la microfinanciera

Compartamos Banco en el municipio de Tenancingo, Estado de México.

1.2 Justificacion

En la ultima década el crecimiento de las instituciones microfinancieras y por tanto
de los microcréditos han impulsado al sector financiero a una mayor competencia

con las entidades bancarias. La banca comercial ha contado tradicionalmente con
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métodos para analizar sus riesgos, pero no ha sido asi para las instituciones
microfinancieras (Rayo, Lara y Camino, 2010), ante esto se considera que es
indispensable la aplicacién de un método para estas, dadas las politicas con las que

cuentan cuando se otorga un microcrédito.

Si bien, el riesgo de no pago es latente en toda empresa financiera y no puede ser
evitado pero si puede ser administrado, por lo tanto, la gestidn del riesgo ayuda a la
minimizacién de las consecuencias ante una toma de decisiones incorrectas
(Tarantino, 2003), haciendo especial hincapié en las instituciones microfinancieras,
donde se pretende registrar un menor indice de morosidad por parte de sus clientes

activos.

Ante la incertidumbre en las instituciones microfinancieras al otorgar un microcrédito
0 no, existe la posibilidad de que el analista tienda a equivocarse, dado que solo
cuenta con informacion proveniente del mismo solicitante, por lo que, en la presente
investigacion se disefia un modelo econométrico que busca calcular
probabilisticamente el riesgo de que un determinado solicitante de un microcrédito

incumpla en sus obligaciones contraidas.

En particular, el tema se ha venido abordando con un modelo comunmente llamado
Credit Scoring, dado que la bondad de éste radica en el hecho de ser un auxiliar en
la toma de decisiones, como lo sefala Schreiner (2000) citado en Rayo, Lara y
Camino (2010) “los modelos de Credit Scoring en microfinanzas apoyan la decision

del analista de créditos, pero no la sustituye”.

La instituciéon de la cual proviene la informacion estadistica para la construccion de
dicho modelo es una sucursal de Compartamos Bancos ubicada en el municipio de
Tenancingo, Estado de México durante el periodo 2011-2014. Asi mismo, la
construccion y posterior ejecucion del modelo de Credit Scoring actuara como una
herramienta auxiliar para la toma de decisiones y podra ser implementada en otras
instituciones microfinancieras que posean caracteristicas similares, dentro y fuera

de la zona de estudio.
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1.3 Objetivos
a. Objetivo general

Disefiar un modelo de Credit Scoring para calcular el riesgo de no pago en una
institucion microfinanciera del municipio de Tenancingo, Estado de México durante

2011-2014, empleando la técnica de regresion logistica.
b. Objetivos especificos

e Elaborar un marco de referencia teérico metodolégico para el estudio de
las microfinanzas.

e Aplicar un modelo de regresién logistica que permita calcular la
probabilidad de no pago en los usuarios de microcréditos.

e Evaluar la bondad de ajuste del modelo de regresion logistica para el
prondstico del riesgo de no pago y realizar una serie de recomendaciones

para mejorar la toma de decisiones en las entidades microfinancieras.
1.4 Hipotesis

La toma de decisiones con base a informacion confiable al otorgar un microcrédito
en una institucion especializada en microfinanzas permitira disminuir el riesgo de no
pago en una microfinanciera en el municipio de Tenancingo, Estado de México
durante 2011-2014.
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CAPITULO Il
MARCO REFERENCIAL
2.1 Marco teérico

Al tratar de explicar las teorias que definan los origenes del microcrédito se presenta
un obstaculo, ya que este es un instrumento de las microfinanzas y cabe mencionar
que las microfinanzas surgen a raiz de la experiencia internacional del “Grameen
Bank” en Bangladesh impulsado por el economista Muhammad Yunus en 1976
(Armendariz y Morduch, 2011).

Ante esto, en la teoria econémica las microfinanzas no ocupan un espacio propio y
no alcanzan el estatus de teoria, por lo tanto, aun no se define si las microfinanzas
pertenecen al campo de la macroeconomia o de la microeconomia. Por una parte
se le considera como una extension de la teoria macroeconémica dado que desde
sus origenes cuentan con efectos en escala agregada; de ahi, que se les considere
una herramienta de combate a la pobreza y un instrumento de politica publica
(Esquivel, 2010).

Sin embargo, las microfinanzas tampoco son ajenas a los problemas
macroecondmicos, porque contribuyen a combatir problemas de informalidad
economica, exclusion financiera, dualizacion de la economia, asi como en la
estabilizacién del consumo, creacién de empleo y en el crecimiento econémico
(Esquivel, 2010).

No obstante, las principales causas de que un impacto macroeconémico no se
genere dentro del contexto de las microfinanzas se debe a la dualizacion de las
economias de los paises pobres, asi como a la poca cuantificacion de la economia
informal (Cortés, 2008).

Por otra parte se le considera dentro de la teoria microecondmica, bancaria o del
dinero por su connotacidon microeconémico que hace alusion a la microempresa
(Esquivel, 2010). Ademas, a escala microecondmica existe evidencia de que las
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microfinanzas contribuyen a mejorar la calidad de vida de las personas, asi como a
la acumulacion de capital local permitiendo un inicial crecimiento econdmico por

medio del autoempleo (Cortés, 2008).

A partir de este dilema en el que se encuentran las microfinanzas resulta dificil
contextualizar a los microcréditos; sin embargo, como lo indica Esquivel (2010)
existen dos modelos que tratan de explicar su funcionabilidad haciendo una

comparacion entre la banca comercial y las microfinanzas.

En la figura 1 se ilustra al modelo de oferta adelantada a la demanda de crédito.
Este modelo muestra la manera en como funcionaba el mercado de crédito rural en

México cuando estos instrumentos fueron subsidiados por la banca de desarrollo.

Figura 1. Rédito subsidiado por la banca de desarrollo
(Modelo de oferta adelantada de Robinson)

Tasa de interés

Oferta

Monto f————
del subsidio

Demanda

Fondos prestables

Fuente: Esquivel, 2010.

Ante la falta de financiamiento por parte de la banca comercial, surgi6 la oferta del
crédito subsidiado de la banca de desarrollo permitiendo incrementar la oferta de
recursos, bajando las tasas de interés, lo que el modelo permite a los acreditados

contar con financiamiento barato y abundante.

Sin embargo, este modelo tenia dos limitantes que impedian su adecuado
funcionamiento, el primero de ellos radica en el cobro de una tasa de interés que no
permitia cubrir los costos del crédito y el segundo en la falta de estrategias de cobro.

Ambas limitantes se tradujeron en pérdidas que buscaron ser cubiertas por recursos
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fiscales, pero que evidentemente esto no fue posible ya que la situacion se volvio

insostenible.

Ahora bien, el segundo modelo pretende explicar el funcionamiento de los
microcréditos el cual se evidencia en la figura 2 donde se explica la respuesta del
enfoque de las microfinanzas al esquema tradicional y sus efectos finales, como el
racionamiento de crédito.

Figura 2. Respuesta de los mercados de crédito formal y microfinanciero a la
informacion asimétrica.

-

Tasa ~
de préstamos "~ ~

B Préstamos, créditos

Fuente: Esquivel, 2010.

La grafica anterior explica que; el punto P es el punto 6ptimo de inversion,
representa la oferta y demanda de fondos con informacion perfecta. Se asume una
curva perfecta de oferta elastica y poca demanda de las companias en la medida
que experimentan una disminucion del incremento marginal de las tasas de retorno
de los proyectos. El punto R representa la tasa de riesgo y el premio por cualquier
riesgo sistémico. La curva concava S es el caso con informacion imperfecta. Es
elastica hasta el punto B, en el que se llega al limite del colateral que puede otorgar

el acreditado.

A partir de ese punto, la curva se incrementa en la medida que los acreedores suben
los intereses para compensar el riesgo moral. En cierto punto, la curva se vuelve
negativa, reflejando la seleccion adversa que atrae acreditados riesgosos con altas
tasas y la disminucién de la oferta de fondos, hasta llegar al racionamiento del

crédito.
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En el caso de las microfinanzas, la S’ representan una oferta de recursos que crece
de manera estable y minimiza la seleccion adversa y el riesgo moral y evita el
racionamiento de crédito (la falta de recursos prestables por parte de la banca
tradicional). El punto P’ es una escala mas alta de inversién a la mostrada con
informacion imperfecta. Ante esto, las microfinanzas ayudan a abatir los costos de
adquisicion de informacion mediante modelos como el de grupo solidario, al elevar

la escala de inversion.

De acuerdo a lo anterior, se explica porque a diferencia de los bancos comerciales
que usan una metodologia de analisis crediticio basado en la experiencia
precedente de los usuarios y en la entrega de garantias, las microfinanzas utilizan

el conocimiento acumulado que la comunidad tiene de cada persona.

De ahi que, los bancos utilizan una metodologia de crédito muy costosa, en la cual
los usuarios deben pagar elevadas comisiones en funcion al monto del crédito. Para
la autorizacion de un crédito se analizan los antecedentes crediticios del solicitante
por medio del burd de crédito y sus estados financieros. Sin embargo, para los
usuarios del microcrédito, estas comisiones equivalen a una cantidad superior a los
montos solicitados, lo que hace complicado su acceso al crédito bancario y a los

servicios financieros tradicionales.
2.2 Marco conceptual

Para realizar un correcto analisis del mercado de los microcréditos es necesario
exaltar los conceptos mas relevantes que se emplean en la investigacion y que
definen a este mercado. No obstante un término fundamental que se debe definir

en primera instancia son las finanzas.

Las finanzas como disciplina cientifica, estudian la manera en cémo se asignan los
recursos escasos a lo largo del tiempo en condiciones de incertidumbre. Existen
tres pilares analiticos de las finanzas que corresponden a la optimizaciéon en el
tiempo, la valuacién de activos y la evaluacién y administracién del riesgo. Ante esto
el riesgo es una de las caracteristicas principales con las cuales tiene que convivir

una institucion financiera (Fernandez y Pérez, 2005).
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Asi mismo en 1970 las finanzas empezaron a dinamizarse con la aparicion de las
microfinanzas. Al igual que cualquier actividad financiera las microfinanzas se
empezaron a reconocer debido a que los hogares también podian beneficiarse del

acceso a servicios financieros mas ampliamente (Armendariz y Morduch, 2011).

Bajo este contexto Gulli (s.f.) citado en Gutiérrez (2003) concibe a las microfinanzas
como los servicios financieros en pequefia escala en general tanto de crédito como
de ahorro para empresas y familias, que tradicionalmente se han mantenido al

margen del sistema financiero.

Por su parte Garson (s.f.) citado por Gutiérrez (2003) las define como la
intermediacién financiera a nivel local incluyendo no solo créditos sino también
depdsitos, ahorros y otras formas de servicios financieros, acentuando que se trata
de un procedimiento local, basado en instituciones locales que recogen recursos

locales y los reasignan localmente.

Mientras que Valdez e Hidalgo (2004) mencionan que las microfinanzas consisten
en la prestacion de servicios financieros en pequefa escala como ahorro, crédito,
seguros y remesas, dirigidos a personas de bajos ingresos. Con base en estas
definiciones el objetivo de las microfinanzas esta enfocado a facilitar el acceso de
servicios financieros a personas de bajos recursos a través de instituciones

microfinancieras.

Otro concepto importante que cabe destacar es el de una institucion microfinanciera
(IMF), refiriendose como aquella institucion que presta servicios microfinancieros a
las capas mas desfavorecidas de la sociedad con el objetivo de reducir la exclusién
financiera e incrementar el bienestar de millones de personas pobres en el mundo

Nantik Lum (s.f.) citado por Gonzalez et al. (s.f.).

Por otra parte Marulanda (2011) sefala que una IMF es una entidad enfocada
primordialmente a atender el segmento microempresarial con servicios de ahorro y
crédito; y que para otorgar créditos utiliza la metodologia del microcrédito. Ademas

para Rodriguez (2010) las IMF son entidades no necesariamente reguladas que se
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dedican principalmente a la prestacion de servicios financieros a personas de bajos

ingresos.

De ahi, que los microcréditos son el principal servicio que ofrecen las IMF, por lo
cual Gutiérrez (2003) define al microcrédito como “un crédito de baja cuantia, el cual

se encuentra dependiendo en el ambito en que se desarrolle”.

Por una parte, dentro de los paises desarrollados podemos encontrar al microcrédito
dentro del ambito privado de la inversion social o la financiacion alternativa y en el
ambito de programas de apoyo a la microempresa de forma publica o local. Mientras
que en los paises en desarrollo el microcrédito se encuentra enlazado dentro de la
informalidad (Gutiérrez, 2003).

Ahora bien para Clark y Kays (s. f.) citados en Gutiérrez (2003) un microcrédito es
un préstamo muy pequefio no otorgado a pobres sino a las microempresas. Asi
mismo en la cumbre del microcrédito celebrada en Washington en 1997 se
concibieron a estos instrumentos como programas que otorgan pequefos
préstamos destinados a proyectos de autoempleo generadores de renta a personas

muy pobres.

Otra acepcion del microcrédito hace referencia a instituciones que se centraban en
la obtencion de préstamos para las personas pobres. La atencidon se concentraba
en reducir la pobreza, el cambio social, y los actores principales fueron las

Organizaciones No Gubernamentales (Armendariz y Morduch, 2011).

Sin embargo, para esta investigacion se entiende por microcrédito como programas
de pequefios préstamos destinados a proyectos de autoempleo generadores de
ingreso a personas de bajos recursos acepcién tal y como se concibié en la cumbre
del microcrédito celebrada en Washington en 1997. Aunque el uso de estos

recursos también son empleados para consumo personal u otras actividades.

Partiendo de esta definicion los usuarios de los microcréditos son personas pobres

que no garantizan la devolucién del préstamo, por lo cual las IMF deben apoyarse
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de herramientas estadisticas para reducir los riesgos que conllevan. A partir de ello,

en esta investigacion la reduccién de los riegos crediticios es el tema central.

Bajo este contexto Lara (2005) considera que el concepto de riesgo se relaciona
con las pérdidas potenciales que se pueden sufrir en inversiones futuras. Existen
diferentes tipos de riesgos dentro de los cuales podemos encontrar el riesgo de
mercado que no es mas que la pedida que puede sufrir una inversion por diferencias

en los precios.

Por otra parte, podemos encontrar el riesgo de liquidez que hace referencia a las
pérdidas que puede sufrir una instituciéon al requerir una mayor cantidad de recursos
para financiarse. Ademas encontramos el riesgo operativo, el cual se asocia con

fallas en los sistemas, procedimientos o modelos fraudulentos.

Asi mismo, existe el riesgo crediticio el cual es el mas antiguo y probablemente el
mas importante que enfrentan los bancos, este se define como la perdida potencial
producto del incumplimiento de la contra parte en una operacién que incluye un

compromiso de pago (Lara, 2005).

Ahora bien, Gutiérrez (2003) define al riesgo crediticio como las insolvencias
debidas a problemas de liquidez, inadecuada estructura financiera, mala gestion o
baja rentabilidad de la actividad empresarial. Por otra parte, Fernandez y Pérez
(2005) lo define como la volatilidad de los flujos financieros no esperados, en

general derivados del valor de activos o de los pasivos.

Finalmente otro concepto en el que se hace hincapié es la morosidad, la cual segun
Westley y Branch (2000) se define como el impago vencido y acumulado que
soportan los empresarios, asi mismo, dichos autores asumen que la morosidad con
frecuencia es la principal causa de descapitalizacion e insolvencia de cooperativas

de ahorro y crédito.

2.3 Estudios realizados sobre el tema

La literatura que aborda el tema de las microfinanzas, hace mencion especial del

Credit Scoring analizado desde técnicas de regresion logistica debido que ayudan
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a mejorar la calidad del andlisis en la toma de decisiones en las IMF tanto nacionales
como internacionales, ya que modelan la realidad de dichas entidades e incluso de

aquellas grandes corporaciones financieras (Bravo y Pinto, 2008).
2.3.1 Contexto internacional

Dentro de este contexto, Bravo y Pinto (2008) realizaron un estudio en el sector de
las microempresas chilenas para conocer las teorias que mejor modelan un tipo de
fracaso empresarial, con ayuda de la aplicaciéon de varios modelos predictivos,
dentro de los cuales se destaca la aplicacion del método de regresion logistica,

llamado también como un modelo estadistico tradicional de regresion logistica.

La regresion logistica fue muy util para diferenciar entre todas las variables
disponibles con aquellas que permitieron obtener mayor capacidad de prediccion.
Los modelos comparados con la regresion logistica son el método de induccion de

reglas rough set y la metodologia de redes neuronales artificiales.

En este caso, los modelos de redes neuronales muestran un desempeno superior
clasificatorio y predictivo en cuanto a la prediccion de empresas insolventes con
niveles cercanos al 72 por ciento. Mientras que los modelos de rough set y logit
obtuvieron un 66 y 67.7 por ciento respectivamente. Cabe destacar que estos
ultimos dos modelos mostraron un nivel de prediccidn y clasificacion que permite

considerarlos como resultados satisfactorios.

Por otra parte, un estudio realizado por Lara, Rodriguez y Rayo (2011) bajo el
disefio de un modelo de Credit Scoring para una institucion de microfinanzas
peruana, con el objetivo de estimar la probabilidad de impago de futuros créditos
potenciales antes del desembolso por parte de la EDPYME Proempresa, el cual se
llevd a cabo con informacion de la base de datos de la cartera de microcréditos en
el periodo 1997-2005.

Con esta informacion se plante6 el modelo de Credit Scoring aplicando la regresién

logistica binaria, el cual obtuvo un porcentaje satisfactorio de 78.3 por ciento de
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prediccidon, concluyendo asi, que el modelo puede ser valido para cualquier

institucion de microfinanzas que esté supervisado por el sistema financiero peruano.

Asi mismo este autor concluye que queda abierta la investigacion a futuros trabajos
que se pretendan realizar sobre el riesgo de crédito, dado que el modelo es una
herramienta complementaria para resumir la informacién obtenida del futuro cliente

para ser analizada y se tome la correcta decision cuando se otorgue el crédito.

2.3.2 Contexto nacional

Bajo el contexto nacional se presenta un trabajo de investigacion por parte de
Cabrera (2014) en donde se disefia un modelo de Credit Scoring para la evaluacién
del riesgo crediticio en una entidad de ahorro y crédito popular en Huajuapan de
Ledn, Oaxaca, con el fin de determinar que variables influyen en que una institucién

de este tipo obtenga una correcta calidad en la cartera crediticia.

También se validé del modelo de Credit Scoring disefiado en esta entidad para
obtener un nivel de prediccion aceptable, creando asi calificaciones, rangos o
puntajes de aprobacién o rechazo a las solicitudes de crédito. Esta investigacion se
baso en la informacién obtenida por la entidad y fue analizada con ayuda técnica de

la regresion logistica binaria.

Por consiguiente se demostré que el modelo es un correcto auxiliar en la toma de
decision, el numero de clientes fueron clasificados en tres apartados. En la
clasificacion (A) se encuentran los clientes que realmente cumplen con el pago de

su crédito y con ayuda del modelo, este los clasifico en el lugar correcto.

En la segunda clasificaciéon (B) se encuentran aquellos clientes que corren el riesgo
de incumplimiento y el modelo predijo que, el porcentaje de clientes que se les

otorgo el crédito pero incurrieron en el no pago fue de 8.2 por ciento.

Por ultimo la categoria (C) que corresponde a los clientes con probabilidad de
incurrir en un incumplimiento de pago elevado de un 50 por ciento, por lo que, el

modelo predijo que el 65.1 por ciento de estos son incumplidores. Dado a lo anterior
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la autora sefala que el modelo aplicado para esta institucion es aceptable y efectivo

para el analista a cargo en el momento del otorgamiento de un préstamo crediticio.

Ademas la autora hace hincapié en que es importante la implementacion de este
tipo de modelos en este sector de microfinanzas; sin embargo, los resultados
obtenidos en esta entidad no pueden ser utilizados para otra institucion, es decir,

cada institucion debe contar con su propio modelo de prediccion.
2.3.3 Contexto local

Dentro del contexto local, no existen estudios realizados con anterioridad que
hablen acerca de la aplicacion de este tipo de técnicas como el Credit Scoring o la
regresion logistica, o investigaciones realizas con el fin de evaluar el riesgo de las
IMF, especificamente hablando del municipio de Tenancingo, Estado de México.

Por tal motivo se realiza la presente investigacion dentro de esta localidad.
2.4 Origen y antecedentes de las microfinanzas
2.4.1 Contexto internacional

Existen diversas entidades, organizaciones y asociaciones que se encuentran
inmersas en las microfinanzas a nivel internacional, las cuales han dado pauta para
impulsar y/o fortalecer este sector, por lo tanto a continuacién se enumera a algunas

de ellas.
a. ACCION International

De acuerdo a la informacion obtenida de la pagina oficial de ACCION International
(2015), ACCION es una organizacion mundial sin fines de lucro dedicada a
implementar un mundo financieramente inclusivo a toda persona, en especial a la
gente pobre, permitiendo el acceso a productos financieros de manera facil y de alta

calidad, asi mismo herramientas financieras necesarias para lograr una mejor vida.

ACCION fue fundada en 1961, comenzé como una iniciativa de desarrollo

comunitario en 22 barrios pobres de Venezuela, actualmente es una organizacion
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pionera en el area de las microfinanzas mas importante del mundo, con una red de
socios prestamistas en diversos puntos del mundo como: América Latina, Africa,
Asia y Estados Unidos (ACCION International, 2015).

En los ultimos 50 afios Accidn ha ayudado a mejorar 63 instituciones
microfinancieras en 32 paises, teniendo presencia en América Latina por
Compartamos Banco y en México Crediconfia. ACCION cuenta con un 97 por ciento
de tasa de reembolso, 3.8 millones de ahorradores activos en 2014 y 7.1 mil
millones de pesos prestados fuera de Estados Unidos en cartera activa y 998 pesos

en crédito inicial promedio (ACCION International, 2015).

Los servicios que ofrece esta organizacion son; de microfinanzas, inversiones,
educacion al cliente y capacitacion de la industria. Dentro de los servicios de
microfinanzas se encuentran los programas como; “avanza” el cual ayuda a agilizar
el desembolso de préstamos de forma rapida y eficaz; “de ahorros”, implementados
en las entidades financieras para mejorar el nivel de vida de los clientes; y “BID
rural”, dirigido a expandir las microfinanzas a zonas mas alla de las areas urbanas
(ACCION International, 2015).

En cuanto a las inversiones, estas son dirigidas a las IMF, se ofrece capital social y
cuasicapital a las microfinancieras nuevas y de etapa inicial por medio de un fondo
privado “Accion Gateway Fund”, y Accion’s Bridge Guarantee Program, programa
de garantia de préstamo que apoya el acceso de las microfinancieras a los
mercados de capital locales, permitiendo asi su desarrollo y crecimiento (ACCION
International, 2015).

En cuanto a la educacion al cliente, desde 1995 ACCION promueve la inclusion
financiera con propuestas de educacion financiera y formacion empresarial como
una herramienta clave de mejoramiento en la calidad de vida de los clientes. De
igual modo un componente clave de esta organizacion es el fortalecimiento de la
industria microfinanciera a través de la capacitacidon especializada, talleres y visitas
en campo, para lograr una mayor preparacion de gerentes y lideres en la industria
(ACCION International, 2015).
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b. Banco SEWA

La SEWA (2015), Self Employed Women’s Association, fue fundada en 1972. La
Asociacion de Trabajadoras por Cuenta Propia (SEWA, por sus siglas en inglés) es
una asociacién de la India integrada por casi 700,000 trabajadoras de la economia
informal, la cual trata de proteger a este grupo de trabajadoras dadas las

restricciones de los estados indios (Jhabvala y Sinha, 2006).

La SEWA reconoce que el sector informal esta integrado por trabajadores a
domicilio, vendedores ambulantes, obreros, y prestadores de servicios generando
asi un 70 por ciento del Producto Interno Bruto (PIB) y mas del 40 por ciento de las
exportaciones. De la fuerza de trabajo total el 93 por ciento se encuentra dentro del
empleo informal; el 60 por ciento de los trabajadores son mujeres, dando lugar a
que la SEWA organice a las mujeres para que tomen el control de sus vidas,
ganando asi confianza e independencia financiera (Centro de Comercio

Internacional, 2015).

Ademas obtengan el pleno empleo, abarcando la seguridad del empleo y los
ingresos, la seguridad alimentaria y la proteccidn social, asi como la atencién
meédica, guarderias, seguro y vivienda. Por lo que la SEWA reconoce que la
proteccion social es parte fundamental de la seguridad laboral de las trabajadoras
que se encuentran dentro el empleo informal, es por eso que, el programa de la

seguridad econdmica lo maneja el banco de la SEWA (Jhabvala y Sinha, 2006).

Este banco fue creado por las mismas mujeres que trabajan por cuenta propia en la
India, en primera instancia fungié como intermediario para que las mujeres pobres
de zonas urbanas adquirieran prestamos de los bancos estatales logrando disminuir

al 50 por ciento los intereses (Gomes, 2006).

Posteriormente empezé a conceder préstamos a sus clientes con los propios
fondos, asi mismo tiene como prioridad la capitalizacién y la creacion de activos de
sus miembros a fin de ayudarles a salir de la pobreza por medio del acercamiento
a los productos bancarios (Jhabvala y Sinha, 2006). El fortalecimiento del Banco

SEWA ayudo a promover cambios en la legislacion de créditos, asi como expandir
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la experiencia en cooperativas de ahorro y préstamos en los demas paises a nivel
mundial (Gomes, 2006).

c. CrediCapital

De acuerdo a CrediCapital (2015) es una entidad que busca alcanzar el éxito
financiero de sus clientes por medio de soluciones financieras efectivas,
innovadoras y personalizadas, con el objetivo de que la empresa de sus clientes
solo se conduzca a la generacion de negocios, por lo que CrediCapital destina sus

recursos a mejorar e innovar los productos y servicios.

Esta entidad ofrece cinco productos financieros. En primer lugar se encuentra el
crédito libre de inversion, este crédito es otorgado para invertir en lo que mas se
desee, con la facilidad de usarlo en lo que quiera sin necesidad de justificarlo. El
segundo producto es compra de cartera, la cual consta de consolidar su deuda que
posea con otra entidad de crédito a una tasa preferencial y con un amplio plazo, con

créditos que van desde los 3 hasta los 100 millones de pesos (CrediCapital, 2015).

El tercer producto es crédito de libranza, este es destinado a empleados y
pensionados entre 18 y 75 afos, ofrece la facilidad de adquirirlo por medio del
descuento de su ndmina o mesada pensional. El monto va desde los 5 millones de
pesos o dependiendo la capacidad de endeudamiento del cliente (CrediCapital,
2015).

El cuarto producto es crédito de trabajo, este crédito le permite inyectar capital a su
empresa en un corto o mediano plazo y por ultimo el crédito rotativo, es
proporcionado a personas entre 23 a 74 anos, el cual les permite contar con efectivo
cuando lo necesite, el cupo va desde los 2 millones de pesos hasta el total del cupo

disponible, este se transfiere a su cuenta de ahorros (CrediCapital, 2015).

Los plazos a pagar de todos sus créditos van desde 1 hasta 180 meses, las cuotas
y tasas dependen del crédito pero suelen ser fijas 0 moderadas, asi mismo cuentan
con facilidades de pago por medio de tarjetas de débito, por internet o directamente

en oficina. Del mismo modo el ingreso promedio del cliente depende del crédito pero
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oscila la mayoria de un salario minimo legal mensual e incluso 5 salarios minimos

legales mensuales vigentes (CrediCapital, 2015).
d. El Grameen Bank

El Grameen Bank es un mecanismo implementado con éxito en Bangladesh en
1976. Sin embargo, se convierte en banco formal en 1983, esta basado en otorgar
microcreditos a personas en condiciones de pobreza, dado que fue creado en medio
de hambrunas con el firme propdsito de mejorar las condiciones de vida de la

poblacién en situacién de pobreza extrema (Marban, 2005).

Ahora bien, el Grameen Bank nace como respuesta ante la preocupacion del
profesor de Economia en la Universidad de Chittagong, Muhamad Yunus con
respecto a las devastadoras condiciones de pobreza en la regién, por lo cual crea
un grupo de estudiantes para definir un plan de accion ante la problematica (Marban,
2007).

De ahi que, su primer acercamiento a dicho proyecto fue el otorgar pequefios
préstamos a personas que requerian de un apoyo para desarrollar alguna actividad
que le generara ingresos, no tan solo para el pago de manera paulatina de la deuda
adquirida, sino también que permitiera un crecimiento econdémico de las personas

por medio de un fomento productivo (Marban, 2007).

Asi mismo, el proyecto fue creciendo y abarcando mayor parte de la poblacién y
generando mejoras en sus condiciones de vida, de tal modo que les permitié tener
un excedente en sus ingresos, convirtiéndolo en ahorro para el Grameen Bank y asi

redistribuirlo a aquellos que lo necesiten.

Es importante destacar que en principio los recursos los obtenia el profesor Yunus
en bancos comerciales siendo un intermediario, posteriormente con el éxito del
proyecto se permitié un abastecimiento de manera directa con los ahorros de los
prestatarios (Marban, 2007). Para el 2006 los prestatarios del Grameen Bank
poseian el 94 por ciento del capital total del banco y el 6 por ciento era propiedad
del Estado (Grameen Bank, 2015).
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El éxito del proyecto radica fundamentalmente en pilares tales como; la ausencia de
exigencia de garantia y documentacion juridica para el microcrédito, ya que esta
basado principalmente en la confianza, aunque para otorgar un microcrédito este
debe ser de manera colectiva, pero la responsabilidad de reintegro es de manera
individual, en su mayoria son enfocados a las mujeres del hogar (Grameen Bank,
2015).

Ademas, se basa en el principio de que los bancos deberian ir a las personas por lo
cual las sucursales se situan en las zonas rurales, ofrece tasas de interés mas bajas
incluso que programas de desarrollo estatales, tales intereses son simples y
decrecientes, en el caso de indigentes y mendigos el interés es del 0 por ciento
(Grameen Bank, 2015).

En suma el Grameen Bank es un banco enfocado a sacar a los pobres de su circulo
de pobreza brindandoles herramientas para el ahorro y la inversion ademas de otros
servicios financieros como seguros, becas de estudio, depdsitos, fondos de
pension, entre otros. Es un banco que se ha adaptado a la realidad que se vive en
una de las regiones mas pobre a nivel mundial, para mejorar las condiciones de vida

de quien mas lo necesita (Marban, 2007).

Asi mismo, hemos de referirnos al Grameen Bank como el precursor del sector de
las microfinanzas ya que senté las bases de esta metodologia que ha tenido gran
exito tanto en los paises desarrollados como en los paises no desarrollados.
Adoptandose como un mecanismo para erradicar la pobreza y contribuir al

crecimiento econdmico de las economias locales y el bienestar social.

e. Opportunity International

Opportunity International fue fundada en 1971 por dos lideres visionarios que fueron
inspirados para actuar por sus experiencias con personas que viven en la pobreza
extrema. Whittaker, ex presidente de Bristol Myers Internacional Corporation en los
Estados Unidos de América (EUA) vy el empresario australiano David Bussau
buscaron una solucidon que ayudara a las personas a transformar sus vidas

(Opportunity International, 2014).
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Opportunity International fue una de las primeras organizaciones sin fines de lucro
para reconocer los beneficios de los servicios de microfinanzas para las personas
de bajos ingresos en los paises en desarrollo, de manera global en diversos puntos
a nivel mundial (Opportunity International, 2014).

En 1991, la Red de Oportunidades de la Mujer (WON, por sus siglas en inglés) cred
una metodologia de préstamos grupales llamado Trust Group un modelo que ha
ayudado a promover la rendicidon de cuentas entre los clientes y condujo a una tasa

de reembolso del 98 por ciento (Opportunity International, 2014).

Opportunity International comenzoé la construccién de una serie de bancos fijos y
moviles en el 2000 para otorgar préstamos, cuentas de ahorro y otros servicios
financieros a personas que antes no tenian acceso. Hasta el momento, Opportunity
International ha construido 45 IMF, por nueve bancos (Opportunity International,
2014).

De igual modo, empez6 a ofrecer microseguros en 2002 a través de MicroEnsure,
que es ofertado en 5 paises, convirtiéndose en el primer intermediario de
microseguros en el mundo. MicroEnsure ofrece el seguro de cosechas-indices
meteoroldgicos para los agricultores rurales, el seguro de salud asequible para los
econdmicamente marginados y proteccion contra muchos otros riesgos que

enfrentan las personas que viven en la pobreza (Opportunity International, 2014).

f. Finca International

Un nuevo enfoque de las microfinanzas surge en 1984, en Bolivia, mediante la idea
del economista John Hatch de formar “bancos comunales” para contribuir a la
erradicacion de la pobreza en el mundo. La idea de Hatch con la instauracion de
estos bancos era poner a disposicion a los pobres servicios financieros de manera
gratuita (Finca, 2014).

Esta metodologia tuvo gran éxito, lo que permitié, que en 1985 Hatch expandiera
estos programas a toda América Latina y se creara la Fundacion para la Asistencia

Comunitaria Internacional (Finca International). Finca International se constituy6 en
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primera instancia como una fundacion sin fines de lucro; sin embargo, dado su
principal objetivo que era asistir de servicios financieros a los pobres en todo el

mundo en 2004 cambio a ser una Sociedad Financiera (Finca, 2015).

Aunque en 2008 Finca International pasé a ser un banco con un enfoque social,
cuya mision es proporcionar servicios financieros a empresarios de mas bajos
ingresos en el mundo, para que puedan auto emplearse y con ello mejorar su

calidad de vida.

Bajo este contexto Finca International promueve la inclusién financiera a través de
microcréditos comunales e individuales, asi como servicios de inversiones y ahorro,
principalmente dirigidos a mujeres dedicadas al hogar. Segun Rupert Scofield,
presidente de Finca International “las mujeres han demostrado histéricamente ser
mas responsables, por lo cual resultan ser mejores riesgos de crédito”, es por ello
que hasta 2008, las mujeres representaban el 70 por ciento de la cartera de clientes
(Finca, 2014).

De ahi, que el principal mercado de los microcréditos que ofrece Finca International
son grupos de mujeres de 15 a 30 miembros que pueden adquirir un préstamo de
hasta 100 ddlares de manera individual, y que pagan en cuotas semanales durante

un periodo normal de 4 meses (Finca, 2014).

Basicamente la metodologia que sigue esta institucién para otorgar un crédito se
fundamenta en un sistema de garantias cruzadas en donde cada miembro asegura
que los demas miembros devolveran el préstamo. Este sistema de garantias ha
tenido gran éxito para Finca ya que tiene una tasa de reembolso del 97 por ciento a

nivel mundial (Finca, 2015).

Hoy en dia Finca International es considerada como una de las organizaciones de
microfinanzas mas influyentes en el mundo, ya que tiene presencia en 23 paises de

los diferentes continentes.
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Tabla 1: Distribucién de la cartera de clientes activos 2014 de Finca International

Inicio de operaciones Lugar de operacion Numero de clientes activos
1992 AFRICA 687,101
1985 AMERICA LATINA 328,921
2004 MEDIO ORIENTE Y SUR DE ASIA 306,350

Fuente: Elaboracion propia con datos de la pagina oficial de Finca International, 2014.

Con base a los datos presentados en la tabla anterior se puede visualizar que hasta
2004 la cartera de clientes de Finca es muy amplia, y que la mayor distribucion de
los mismos se encuentra localizada en Africa, donde hay mayor presencia de

personas que sobreviven con menos de un délar al dia.

También tiene presencia en Medio Oriente donde las condiciones para que las
mujeres pertenezcan al mundo de los negocios son limitadas; sin embargo, Finca
ha podido penetrar el mercado de Pakistan en 2013 y el de Nigeria en 2014, por lo

que esta institucion pretende seguir contribuyendo a erradicar la pobreza del mundo.
g. Procredit

Procredit Holding es una empresa internacional de origen aleman que surge en
1998. El firme propdsito de esta empresa desde su constitucion ha estado orientado
a facilitar el acceso de servicios financieros en los paises subdesarrollados y en

transicion (Procredit, 2015).

A partir de ello, es que Procredit Holding cred un grupo de bancos llamados “Bancos
Procredit”. Actualmente esta compania cuenta con 22 instituciones financieras que
operan en paises no desarrollados de Europa, América Latina y Africa (Procredit,
2015).

Dichas instituciones estan dedicadas a ofertar servicios financieros, principalmente
créditos que son captados por las pequefas y medianas empresas (PYMES), asi
mismo ofrecen facilidades de depdsito para impulsar el ahorro entre las familias de

€SCaso0s recursos.
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De ahi, que los Bancos Procredit buscan contribuir al desarrollo econémico de las
zonas donde hay altos indices de pobreza. Es por ello que estos bancos centran su
segmento de mercado en las PYMES, ya que estas son el motor del crecimiento
econdmico porque son las encargadas de generar empleos formales en estas zonas

de marginacién (Procredit, 2015).

Por otra parte, el modelo de negocio que han adoptado los “Bancos Procredit” es
una forma de bancos socialmente responsables que buscan siempre la eficiencia.
La eficiencia de estos bancos se vio reflejada en 2011 cuando tuvieron una cartera
de clientes de mas de 2.9 millones a través de 775 sucursales repartidas en los tres

continentes donde operan (Procredit, 2015).

De acuerdo con lo anterior, Procredit Holding es una empresa exitosa; sin embargo,
es también una empresa que le falta crecer para penetrar nuevos mercados en los
paises mas pobres del mundo, desde el punto de vista de los accionistas de esta

compafiia (Procredit, 2015).
2.4.2 Contexto nacional

De acuerdo a los casos vistos a nivel internacional, las microfinanzas se han
expandido por todo el mundo, pero en especial en México, las cuales forman parte
del sistema financiero mexicano desde 1990, por lo cual a continuacion se describen
las principales IMF que operan en nuestro pais, exaltando datos relevantes que

contribuyen a la investigacion.

a. Compartamos Banco

En México desde 1990 una de las instituciones mas importantes en el mundo de las
microfinanzas, es el Banco Compartamos. Este Banco se ha enfocado en proveer
de servicios financieros a segmentos de la poblacién que carecen de la posibilidad
de acceder a este tipo de servicios en las instituciones financieras formales

(Compartamos, 2007).
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La evolucién de esta institucion desde su constitucién ha sido rapida y exitosa, en
primera instancia porque es una empresa con solidez financiera que le ha permitido
ser participante en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) y en segunda instancia
porque es una institucion que promueve el desarrollo de proyectos sociales
encaminados a contribuir en el desarrollo econémico de las zonas rurales de

México, Peru y Guatemala desde 2011 (Compartamos, 2011).

Haciendo hincapié en el mercado mexicano, Banco Compartamos desde 2005 tiene
presencia en los 32 estados de la Republica Mexica con un gran numero de clientes
activos (Compartamos, 2012). En la siguiente tabla se muestra el crecimiento del

numero de clientes activos de este banco hasta el afno 2012.

Tabla 2: Datos especificos de Compartamos Banco México

2010 2011 2012
Clientes 1,965,995 2,334,440 2,495,028
Oficinas de Servicio 325 409 484
Colaboradores 9,773 13,298 -
Créditos Desembolsados 5,691,401 6,879,175 7,395,248
Saldo Promedio 4,975 5,090 5,967
Crédito Promedio 7,250 7,444 8,058
indice de Morosidad 1.98% 2.60% 2.77%

Fuente: Elaboracion propia con datos de Grupo Compartamos, Informe anual 2012.

Con base a la informacién presentada anteriormente se puede observar que el
numero de clientes activos desde 2010 muestra una tendencia creciente, misma
tendencia que muestran los créditos desembolsados. Ademas de que los créditos

promedio muestran un aumento significativo del afio 2012 con respecto al afio 2010.

Ante esto, uno de los principales servicios que ofrece Banco Compartamos son los
créditos. Estos créditos estan dirigidos principalmente para capital de trabajo a
microempresarios, que en su mayoria son mujeres. Las caracteristicas que poseen
estos créditos es que son de corto plazo, son de pequefios montos, que oscilan
entre los 2.5 mil pesos y 100 mil pesos y estan integrados en cinco modalidades
(Compartamos, 2012).
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Dentro de estas cinco modalidades se localizan los créditos GDI y Paralelo, Grupo
Solidario, Crédito Individual, Mejoramiento de Vivienda y crédito Emergente. Cada
tipo de crédito posee caracteristicas propias, pero comparten el mismo objetivo que

es contribuir a mejorar la calidad de vida de los clientes (Compartamos, 2011).

De acuerdo al reporte anual 2012 de Compartamos Banco, los microcréditos no solo
son la base de esta institucion, sino que ademas forman parte del futuro de la
poblacién popular de México, ya que nuestro pais aun se encuentra subancarizado

en este sector principalmente.

Por otra parte, las expectativas futuras de esta institucion estan orientadas a
desarrollar y ofertar nuevos productos financieros que satisfagan las nuevas
necesidades de sus clientes, y poder seguir siendo la empresa lider en el ramo de

las microfinanzas (Compartamos, 2012).
b. Financiera Independencia

Financiera Independencia es una sociedad financiera que se cre6 en México desde
1993. El giro de esta institucion financiera consiste en otorgar microcréditos a
personas de bajos ingresos tanto en las zonas urbanas como en las zonas

suburbanas (Financiera Independencia, 2006).

Como se menciona, esta institucién tuvo su origen en nuestro pais; sin embargo,
con el paso de los afios Financiera Independencia se hizo presente en paises como
Brasil y EUA, donde el objetivo de la institucion ha sido el mismo; crear un valor
econdmico y social tanto para los clientes como para los accionistas (Financiera

Independencia, 2012).

Para el caso de México, Financiera Independencia es la primera Sociedad
Financiera de Objeto Limitado (SOFOL) que se -constituye para otorgar
microcréditos a las personas de bajos recursos, aunque en 2006 esta sociedad paso
a formar parte de las SOFOMES, que son sociedades financieras no sujetas a las

regulaciones de la CNBV (Financiera Independencia, 2006).
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De ahi, que la evoluciéon que ha tenido esta institucion financiera en el mercado
mexicano ha sido exitosa, muestra de este éxito se dio en 2007 cuando se aprobd
que Financiera Independencia adquiriera el régimen de Sociedad An6nima Bursatil,
lo que a su vez permitié que durante ese afo se registrara en la BMV como una

empresa emisora (Financiera Independencia, 2012).

El crecimiento de Financiera Independencia continuo, ya que en 2011 adquirié
Financiera Finsol, el segundo proveedor mas importante de microcréditos grupales
en México. Ademas adquirio Finsol Brasil, también una de las microfinancieras con

mayor presencia en ese pais (Financiera Independencia, 2011).

De acuerdo con lo anterior esta sociedad es una empresa lider en México, ya que
opera actualmente en los 32 estados con 512 oficinas, de las cuales 205 sucursales
tienen por nombre Financiera Independencia, 174 operan con el nombre de
Financiera Finsol y 141 mas corresponden a Apoyo Econdémico Familiar (Financiera

Independencia, 2012).

Todas las sucursales de Financiera Independencia estan dedicadas a ofertar varios
tipos de créditos, dirigidos a segmentos de la poblacién de bajos ingresos de la
economia formal o informal. Como se muestra a continuacion en la siguiente tabla

se exponen los diferentes tipos de créditos de esta institucion.
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Tabla 3: Créditos que oferta Financiera Independencia en 2013
ICV

Indice de % DE
MONTO SALDO TASA PLAZO
TIPO Calidad CARTER CLIENTES
$ (MXN) PROMEDIO (%) (meses) )
de Vida A TOTAL

(%)

3,000-
Credilnmediato $5,701 72 Revolvente 9.3 38.1 457,387
20,000
CrediPopular/ 2,500- 15.6
) $3,899 78 9 1 273,542
Credimama 5,800
, 3,000-
Crediconstruye $3,049 62 24 14.8 0.5 0,851
20,000
. 3,000-
Mas Nomina $11,073 35 6-48 3.0 3.6 22,480
100,000
1500-
Empleados $8,152 83 Hasta 36 4.9 10.0 83,529
80,000
crédito 1500-
. $ 8,442 83 Hasta 36 5.6 9.2 74,687
Productivo 80,000
3,000-
Empleados $36,972 34 12-48 3.4 3.2 6,007
10,000
Grupal/Capital 500-
) $5,270 83 3-7 3.8 11.5 149,701
de trabajo 60,000
Grupal/Capital 300-
) $7091 60 Hasta 24 1.8 8.2 78,678
de trabajo 15,000

Fuente: Elaboracion propia, de acuerdo al reporte anual de Financiera Independencia, 2013.

Como se puede observar en la tabla anterior los principales créditos que se ofertan
son: Credilnmediato, CrediPopular, CrediConstruye y Mas Nomina, por parte de las
sucursales de Financiera Independencia, mientras que Finsol oferta créditos

productivos y créditos grupales para capital de trabajo.

Sin embargo, las caracteristicas principales de todos los créditos en general es que
son préstamos cuyo valor fluctua entre los 2,500 y 100,000 pesos, con un periodo
para liquidar que va de los 6 a los 48 meses. La forma de liquidacion puede ser de
manera semanal, quincenal o bien mensual, dependiendo de las caracteristicas del

cliente (Financiera Independencia, 2013).

Ahora bien, otro de los servicios que Financiera Independencia ha estado

comercializando desde 2008 son microseguros de vida, los cuales son permanentes
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y tienen un periodo de vigencia entre los 6 y 12 meses. Estos microseguros le han
permitido a Financiera Independencia obtener en 2013, 21.5 millones de pesos en

ingresos (Financiera Independencia, 2011).

Bajo este contexto Financiera Independencia pretende que a través de sus créditos
sus clientes puedan enfrentar de una mejor manera sus necesidades financieras,
ya que estos préstamos no solo deben ser una salida para aliviar problemas de
liquidez previstos o imprevistos, sino que ademas son instrumentos que permiten

aprovechar oportunidades econémicas.

c. Caja Popular Mexicana

Caja Popular Mexicana, Sociedad de Ahorro y Préstamo, inicio operaciones en
México desde 1996 después de ser producto de la fusidon de 62 cajas populares que
operaban en nuestro pais de manera independiente. Esta sociedad fue constituida
como una sociedad no lucrativa, donde los socios se agrupan a través del ahorro y

crédito para ayudarse mutuamente (Imperial, s.f.).

A partir de ello es que Caja Popular Mexicana tiene por objetivo el otorgamiento de
créditos y la captacién del ahorro de los socios. Esta actividad de ahorro se lleva a
cabo mediante depdsitos en efectivo que realizan los socios a plazos fijos y que son

sujetos de retiro en dias preestablecidos (Caja Popular Mexicana, 2013).

Por otra parte, los créditos que otorga esta sociedad son créditos al consumo y
créditos a la vivienda, dirigidos tanto a personas fisicas como a personas morales,
concretamente a las PYMES que estén acreditadas, sean socios y cuenten con
reciprocidad. La reciprocidad se refiere a que los socios hayan cubierto ciertos

niveles de ahorro y que hayan sido supervisados por la sociedad. (Imperial, s.f.).

Asi mismo, otro de los requisitos para obtener un crédito de consumo es que es
indispensable contar con avales personales o incluso hipotecarios. Por su parte los
plazos que se tienen para cubrir estos créditos van de los 48 a los 60 meses
dependiendo del monto de los mismos. Ademas en cada crédito se cobra la tasa de

interés vigente en el mercado (Caja Popular Mexicana, 2013).
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De ahi, que los servicios financieros que ofrece Caja Popular Mexicana han tenido
gran aceptacion en el mercado de clase media y popular. El éxito de esta sociedad
permitio que en 2007 la CNBYV le permitiera operar como una Sociedad Cooperativa
de Ahorro y Préstamo (SOCAP) (Caja Popular Mexicana, 2013).

En este ultimo afio la Sociedad Caja Popular Mexicana conto con 1, 232,292 socios,
teniendo presencia en 22 estados con mas de 356 sucursales, por lo cual se asume
que es una de las sociedades con responsabilidad social mas sdlidas que opera en

México (Caja Popular Mexicana, 2013).
d. CajaLibertad

Nace en 1960 sus fundadores eran pequefios comerciantes del mercado Escobedo,
de la ciudad de Querétaro, los cuales se unieron para generar recursos economicos
e impulsar sus pequefios negocios y crearon oficialmente Libertad Servicios
Financieros la cual se dedicé a otorgar servicios de ahorro y crédito con el propdsito

de que sus socios y familias mejoraran su calidad de vida (Centeno, 2009).

Para 2005 segun Villegas y Ortega (2009) caja libertad tenia presencia en los
principales Estados del centro de la Republica Mexicana. Caja Libertad es una
organizacion que ofrece Servicios Financieros personales competitivos y

accesibles, para contribuir al mejoramiento de la calidad de vida de sus clientes.

Se consolida como una Sociedad Financiera Popular (SOFIPO) y adquiere la
autorizacion de la CNBV desde el afno 2008. Cuenta con la certificacion 1SO
9001:2008, que complementa la gestién de alta calidad en sus operaciones (Caja
Libertad, 2013). Caja Libertad es una institucién que ofrece servicios financieros
personales, competitivos y accesibles, para contribuir al mejoramiento de la calidad

de vida de sus usuarios.
e. CAME

CAME, Crédito Y Ahorro A Tu Medida, tiene sus origenes en 1985, cuando la

Arquidiécesis de México cred la Fundacion para el Apoyo a la Comunidad (FAC)
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con la finalidad de coordinar el flujo de ayuda a los damnificados tras los dafios
causados por el terremoto de ese afno. Posteriormente dentro de la misma
organizacion surge la Fundacion de los Emprendedores orientado a la creacion de
empleo sobre la base de la microempresa y la consolidacién de empresas familiares

de manera sustentable (Villegas y Ortega, 2009).

En 1990 la Fundacién los Emprendedores se reconoce como una Institucién de
Asistencia Privada lo que segun Villegas y Ortega (2009) es el primer paso para
convertirse en CAME, en 1991 en un principio se dedico a capacitar a las personas

para realizar pequefnos proyectos familiares.

Asi mismo, otra aportacion importante de CAME surge en 1992 con la creacién del
Programa de Crédito y Ahorro, es la inclusién social a los servicios financieros, lo

cual como lo expresa Villegas y Ortega (2009) genera un gran impacto social.

CAME es una SOFIPO desde 2001 lo cual ayuda a reducir los fraudes en las IMF,
esta integrada de capital privado para otorgar microprestamos que van desde 1,500
a 40,000 pesos a sus clientes (CAME, 2015).

De ahi que, su objetivo principal es ayudar a reducir la pobreza por medio del
fomento a actividades productivas, es por ello que estad orientado a personas
marginadas de la banca comercial y por ende de los servicios financieros en
general. El microprestamo esta orientado primordialmente a las mujeres en un 85
por ciento segun datos de CAME (2015), de igual modo cuenta con garantia

solidaria.
f. ProDesarrollo

En 1992 seis organizaciones mexicanas sin fines de lucro, se reunieron para
intercambiar opiniones sobre las perspectivas de su trabajos con sectores de la
poblacion de escasos recursos. A este espacio se le denomino “La Mesa de

Empleo” (ProDesarrollo, 2010).

Sin embargo, es hasta 1997 con el apoyo de la red The Small Enterprise Education

and Promotion vy la Fundacién Ford, en una Asamblea Constitutiva con la
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participacion de 13 organizaciones socias se transforma en ProDesarrollo: Finanzas

y Microempresa (ProDesarrollo, 2010).

ProDesarrollo, Finanzas y Microempresa es la red nacional de instituciones
proveedoras de servicios financieros que buscan contribuir al desarrollo y al
combate de la pobreza mediante la asignacion de créditos eficientes, servicios de
ahorro, asesoria y capacitacion de la poblacién que vive en condiciones de pobreza
como parte de un proceso de apoyo para un desarrollo sostenible (ProDesarrollo,
2010).

Segun datos de la pagina oficial de ProDesarrollo (2010), actualmente sus
miembros suman 87 organizaciones prestadoras de servicios financieros populares,
del sector privado que atienden por medio de 1,522 sucursales en toda la Republica
Mexicana a mas de 4.3 millones de personas, de las cuales el 85 por ciento son

mujeres.

ProDesarrollo esta encargada de proveer servicios financieros a emprendedores
con los mas bajos ingresos para que puedan crear empleos, consolidar activos y
mejorar su calidad de vida. Lo anterior se logra mediante la asignacién de créditos
eficientes, servicios de ahorro, asesoria y capacitaciéon de la poblacién que vive en
condiciones de pobreza como parte de un proceso de apoyo para un desarrollo

sostenible (ProDesarrollo, 2010).
g. FinComun

De acuerdo a la pagina oficial de FinComun, Servicios Financieros Comunitarios
(2015) inicio sus operaciones en 1994 con una iniciativa de la fundacion Juan Diego
y un grupo de empresarios en el Distrito Federal. En primera instancia se conformé
como una union de crédito, su principal objetivo fue brindar créditos a los

beneficiarios de la fundacion y ayudar a combatir las causas de la pobreza.

Posteriormente en 2004 FinComun se convierte en la primera SOFIPO,

permitiéndole captar ahorro y otorgar créditos a sectores marginados de la
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poblacién. Actualmente busca contribuir al desarrollo de personas y comunidades

ofreciéndoles los servicios de ahorro, préstamos y seguros (FinComun, 2015).

FinComun ofrece créditos para diferentes usos, que van dependiendo a las
necesidades de los clientes como: préstamos para negocio, vivienda, imprevistos y
necesidades basicas. Ademas otorga las facilidades de pago dependiendo el monto
deseado y el plazo a pagar, los plazos oscilan entre los 6 a 36 meses y los montos

del préstamo oscilan entre los 3 a 50 mil pesos (FinComun, 2015).

Por parte de los servicios de ahorro e inversiéon FinComun ofrece a sus clientes la
oportunidad de comenzar su historial financiero y la formacién de su patrimonio con
la finalidad de incrementar sus ahorros y obtener ganancias solidas, y dandoles la
oportunidad de retirar su monto acumulado ya sea de inversién o ahorro en el

momento en el que lo requiera el cliente (FinComun, 2015).

Por ultimo FinComun ofrece seguros a precios accesibles, con facilidades de pago
y beneficios de contratacién. Esto es posible dado que cuenta con alianzas con
aseguradoras como ACE Seguros, Qualitas, Don Juan y MediAccess. Los seguros
que se ofrecen son de vida, incapacidad y para autos. Tras 21 afios de operacion
FinComun se ha expandido por toda la Republica Mexicana, teniendo presencia en
el Estado de México, Hidalgo, México DF, Morelos, Puebla, y Tlaxcala (FinComun,
2015).

h. Apoyo Econdmico

De acuerdo a la informacién obtenida de la pagina oficial de Apoyo econdémico
(2015) en 2005 se constituyo esta microfinanciera en Coacalco, Estado de México,
la cual se dedica a otorgar préstamos a empleados y micronegocios. Para 2006
contaba con 11 sucursales gracias al financiamiento de JP Morgan y para 2007
Brysam Global Partners adquirié el 100 por ciento de la empresa fortaleciendo su
estructura financiera abriendo 35 sucursales en el area metropolitana de la ciudad

de México.
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Para el ano 2010 contaban con 96 sucursales con presencia en 12 estados de la
Republica, por lo que para el primer trimestre de este afio Apoyo Econdmico se
establecié como una Sociedad Financiera de Objeto Multiple (SOFOM). Al siguiente
afio Financiera Independencia adquirié el 100 por ciento de las acciones de Apoyo
Econdmico, tras este acontecimiento en 2013 se contaban con 141 sucursales, asi
mismo se consolido como una empresa soélida en el sector de los préstamos

personales (Apoyo Econdémico, 2015).

Apoyo Econdémico ofrece sus préstamos desde los 1,500 hasta 80,000 pesos en
efectivo con plazos de 13 a 104 semanas, de 6 a 48 quincenas o de 3 a 24 meses
que van dependiendo del monto prestado. Esta empresa se ha distinguido por
otorgar sus préstamos de manera facil y rapida en tan solo 24 horas y sin necesidad

de empenar bienes (Apoyo Econdmico, 2015).

Ademas de los préstamos, Apoyo Econdmico ofrece seguros en forma de apoyo de
vida; cuando se adquiere un crédito con Apoyo Econdmico y desea liberar cargas
econdmicas a sus familiares, apoyo del desempleo involuntario; cuando se tiene un
crédito Econdmico y se trabaja en una empresa bajo un contrato individual o de
trabajo y apoyo de invalidez temporal o permanente; cuando se tiene un crédito de

apoyo Econdmico y se trabaja de forma independiente (Apoyo Econdémico, 2015).
i. Soluciones Financieras

Soluciones Financieras SOFOM (2015), es una SOFOM especializada en el apoyo
de PYMES a través de créditos. Esta sociedad es la unica SOFOM en México que
funciona como banco, fondeandose tanto de la banca nacional como internacional

asi como, de inversionistas privados.

Detras de mas de 20 afos de experiencia lo mas importante para esta SOFOM es
el crecimiento y consolidacion de las PYMES que son parte fundamental del
desarrollo de México, logrando asi que los emprendedores obtengan libertad

financiera (Soluciones Financieras, 2015).
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Soluciones Financieras ofrece diversos créditos como express, bancario, simple,
hipotecario entre otros, los cuales buscan contribuir no solo la consolidacién y
crecimiento de las empresas sino también a la generacion de empleos. Ademas
brindan soluciones financieras simples, adecuadas y transparentes a cada tipo de
empresa logrando asi, la consolidacion de esta organizacion como pilar en el

otorgamiento de créditos (Soluciones Financieras, 2015).

2.5 Instituciones microfinancieras en laregién de estudio

Las microfinanzas han tenido un importante crecimiento y son mecanismos que han
ayudado cubrir las necesidades financieras de aquellos que son excluidos del
sistema financiero tradicional tal como lo expresa Armendariz y Morduch (2011). El
Estado de México no ha sido la excepcidén y ha experimentado un crecimiento de
Instituciones Microfinancieras que han permitido cubrir las demandas de los

sectores mas pobres de la poblacion.

Dentro del area de estudio se encuentran diversas IMF las cuales ofrecen servicios
financieros a toda persona, o grupo de personas las cuales tengan o se desarrollen
en una actividad econémica. Para el ano 2014 en el municipio de Tenancingo,
Estado de México se encontraron 13 IMF; Afirme-crédito si, Banco Forjadores,
CAME, Compartamos Banco, Crediconfia, Felicidad Financiera, Finamigo,
Financiera Activamos, Finclusion, Fincomun, Finsol, Micronegocio Azteca y

Siempre Creciendo.

El principal producto financiero que ofrecen estas instituciones es el crédito en
cualquiera de sus estilos como; crédito grupal o comunal, créditos individuales y
crédito solidario, también crédito mujer, crédito comerciante que ofrece
Compartamos Banco, el cual apoya en gran medida a las mujeres y comerciantes.
Ademas se ofrecen seguros y cuentas de ahorro, asi como crédito para la vivienda

y captacion de remesas como lo hace Finamigo.

Otro producto que este tipo de instituciones ofrece es el crédito PYME

implementado en la microfinanciera Felicidad Financiera, ademas de los producto
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mencionados anteriormente banco Afirme—Crédito si, funge como un banco y ofrece

un fondo de inversion.

Las IMF ofrecen sus productos en plazos y forma de pago comodos a sus clientes,
los cuales oscilan entre los 4 y 36 meses a pagar en forma bisemanal, semanal o
mensual. Del mismo modo los clientes pueden allegarse de los productos
financieros de manera personal acudiendo a la sucursal, por llamada, consulta con
un asesor, y lo mas reciente implementado por Micronegocio Azteca por mensaje

de texto.

En relacion con lo anterior y al estudio de campo realizado se pudo analizar que las
IMF de mayor presencia en este municipio son Micronegocio Azteca y
Compartamos Banco. Por lo que se decidio elegir a la IMF Compartamos Banco por
tener un numero mayor de clientes activos que Micronegocio Azteca, asi mismo
Compartamos Banco es una de las IMF de mayor presencia dentro de la Republica

Mexicana.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA

En el presente capitulo se exhiben los datos informativos y estadisticos que son
clave fundamental en la investigacion, como lo es la poblacién objetivo, a la cual
esta dirigida la investigacion, Asi mismo, se presenta el célculo de la muestra con
la cual se trabajo y los instrumentos que se utilizaron para poder reunir la

informacion necesaria para la posterior construccion del modelo.
3.1 Poblacion objetivo

En un primer momento la investigacion se dirigié a cinco municipios del sur del
Estado de México, que obedecen a Villa Guerrero, Ixtapan de la Sal, Tonatico,
Malinalco y Tenancingo. En estos municipios se identificaron las principales IMF
para recolectar informacién de los usuarios y administrativos que permitiera

caracterizar este mercado.

Al identificar las IMF se observé que el mayor numero de estas se encuentran
localizadas en el municipio de Tenancingo, por lo cual se contextualizo Unicamente
el mercado de los microcréditos de este municipio para llevar a cabo la

investigacion.

No obstante en Tenancingo, Estado de México se identificaron trece instituciones
microfinancieras que obedecen a los nombres de: 1) Afirme-crédito si, 2) Banco
Forjadores, 3) CAME, 4) Compartamos Banco, 5) Crediconfia, 6) Felicidad
Financiera, 7) Finamigo, 8) Financiera Activamos, 9) Finclusion, 10)Fincomun, 11)

Finsol, 12) Micronegocio Azteca y 13) Siempre Creciendo.

Sin embargo, en la presente investigacién se considera unicamente a la IMF mas
importante de dicho municipio, de acuerdo a su numero de clientes activos y al
volumen de préstamos realizados. Dicha institucion hace referencia a Compartamos

Banco como poblacion obijetivo.
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Por lo tanto, para llevar a cabo el analisis y descripcion cuantitativa de la
investigacion se construyd una base de datos con informacion de 148 encuestas
que fueron aplicadas a los usuarios de Compartamos Banco; sin embargo, esta
base de datos se modifico en la medida que 17 registros carecian de informacién
completa de los usuarios. De ahi, que la base de datos final quedé conformada por

131 registros.
3.2 Calculo de la muestra

Para la determinacién de la muestra se utilizé el muestreo aleatorio estratificado con
asignacion proporcional, este tipo de muestreo permite dividir la poblacion en
subpoblaciones, cuando estas muestran homogeneidad en las variables de interés,
lo cual permite obtener una muestra mas eficiente de lo que se lograria con un
muestreo aleatorio simple. La formula empleada para este tipo de muestreo es la

siguiente (Deschamps, 2004):

K  Nipiqi

n=Np?

1 ..
77 + Nzé;l Nipiqi
/s

Donde:

N= Total de la poblacién

p= Proporcion

q=1-p

Z= indice de confianza para una proporcion
k= Numero de estratos

B= Error de estimacion

De acuerdo a las caracteristicas de la formula, la poblacién total fue dividida
proporcionalmente en estratos segun la microfinanciera con la que habian
contratado el crédito. Ante esto, se llevd a cabo el calculo de la muestra para el caso
de Compartamos Banco con un nivel de confianza del 95 por ciento, tal y como se

expresa a continuacion:
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K  Nipiqi (9592)(0.5)(0.5)

n= =
NBZ 1., o (9592)(0.08)% [ 1
72, tWENivial g+ (5297 (9592)(0.5)(0.05)
2
2398 2398

™ = 159800083299 + 0.25  16.2300083299

n =147.75 = 148

Después de la ejecucion de la formula se obtuvo que n = 147.75 encuestas por
aplicar; sin embargo, el total de encuestas aplicadas fue de 148 a los clientes

activos.

3.3 Técnicas de recoleccién de informacion

Debido a las caracteristicas de la investigacion, se recurre al trabajo de campo para
recolectar la informacion valida necesaria a través de la aplicacion de 148 encuestas
a los usuarios de los servicios de Compartamos Banco y 1 entrevista al personal

encargado de otorgar los microcréditos de dicha institucion.

En la aplicacion tanto de la entrevista como de los cuestionarios hubo un contacto
directo con el encuestado y/o entrevistado, lo que permitid obtener informacion
empirica adicional para contextualizar mejor el mercado de los microcréditos en el

municipio de estudio.
3.4 Disefio y aplicacion de cuestionarios

La investigacion tiene un enfoque tanto cualitativo como cuantitativo por lo cual los
cuestionarios aplicados a los usuarios se disefiaron para obtener ambos tipos de
informacion. Tanto la informacion cualitativa como cuantitativa recolectada describe
las interrelaciones entre los clientes e instituciones microfinancieras, lo que permitié

la construccion del modelo estadistico utilizado en la investigacion.
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Asi mismo, el guion de preguntas que integraron los cuestionarios permitio
determinar variables como el monto prestado, tasa de interés, plazo a pagar, si ha
tenido retrasos en sus pagos o no, principal motivo de la demora, numero de veces
que solicita un préstamo, uso del préstamo solicitado, principal motivo de la demora,
la microfinanciera que le otorgd el préstamo, ingreso familiar, sexo, edad, origen,

escolaridad, estado civil, ocupacion y niumero de integrantes de su familia.

Otras de las variables que se integraron en el cuestionario para determinar el perfil
socioeconomico de los clientes fueron la actividad empresarial a la que se dedican,
periodo que lleva funcionando su negocio y/o empresa asi como el ingreso promedio
mensual que perciben. Finalmente en el cuestionario también se incluyeron
preguntas enfocadas a determinar si el usuario contaba con tarjeta de crédito, débito
o ahorro, la institucion en la que obtuvo dicha tarjeta y si ha participado en una

tanda.

Por otra parte, el disefio de la entrevista dirigida a los oferentes de los microcréditos
estuvieron centradas en obtener aspectos como el perfil institucional, evolucién y
crecimiento al paso del tiempo de la institucidén, tipo de productos y servicios
ofertados, numero de clientes acreditados, numero de créditos activos, asi como la

cartera de clientes.

De ahi, que tanto la aplicacién de la entrevista como de los cuestionarios permitié
que la recoleccion de datos generara informacion confiable ya que se empled tanto
una percepcion estadistica como empirica con el fin de lograr un mayor

entendimiento del mercado de los microcréditos a nivel local.
3.5 Modelos Credit Scoring

A continuacion se describe el modelo Credit Scoring; sin embargo, es importante
hacer hincapié en la definicion de Scoring ya que nos permitird tener una mejor
comprensién del modelo utilizado. Segun Schreiner (2002) lo define como un
estadistico de conocimiento cuantitativo acerca del desempeio y caracteristicas de
préstamos pasados registrados en una base de datos electrénica para pronosticar

el desempeno de préstamos futuros.
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3.5.1 Credit Scoring

El Credit Scoring consta de algoritmos que evaluan de manera automatica el riesgo
de crédito de un solicitante de financiamiento o de alguien que ya es cliente de la
entidad, tal como lo expresa Gutiérrez (2007). Esta evaluacion tiene una dimension
individual y se enfoca en el riesgo de incumplimiento de un individuo o empresa

independientemente de lo que ocurra con la cartera de préstamos restantes.

Por otra parte, existen otros modelos como lo son los modelos de cartera y los
Vectores Auto Regresivos (VAR) Marginales que tienen correlacién con la calidad
crediticia de los deudores de una cartera de préstamos, lo que no nos permitiria un

analisis con una dimension individual de las situaciones a tratar (Gutiérrez, 2007).

El Credit Scoring emplea principalmente informacion del evaluado contenida en las
solicitudes de crédito en fuentes internas o externas de informacion, de este modo
la evaluacion refleja una asignacion que permite comparar y ordenar en funcion del

riesgo y cuantificarlo de manera individual (Gutiérrez, 2007).

Sin embargo, existen algunos métodos que lo asignan a grupos y cada uno de estos
grupos cuenta con un perfil propio y en consecuencia un riesgo independiente. El
Credit Scoring busca una calificacién (puntaje o score, clasificacion o rating) de
riesgo para los deudores, es decir, una estimacién de la probabilidad de

incumplimiento del deudor (probabilidad de default) (Gutiérrez, 2007).

La calificacion arrojada puede ser directa o historica, la directa es proporcional al
score obtenido, mientras que en la histérica estda en funcion de la tasa de
incumplimiento observada en un grupo de deudores con una calificacion similar
(Gutiérrez, 2007).

Si bien la escala del score puede oscilar entre 0 y 1. Generalmente el Credit Scoring
presenta una relacién inversa entre el score y el riesgo, es decir, con una mayor
calificacién existira una caida marginal en el riesgo; sin embargo, esto depende de
la construccion del modelo, aunque predomina la primera afirmacion (Escalona,
2011).
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El Credit Scoring segun Schreiner (2002) permite reducir los costos y el tiempo
empleado en cobranza, dado que la calificacion que genera esta basada en los
perfiles de los usuarios y arroja datos consistentes respaldados en informacién

verificable mediante la aplicacion del modelo.

Por su parte Gutiérrez (2007) explica que los modelos Credit Scoring también son
conocidos como scorecards o classifiers y los define como algoritmos que de
manera automatica evaluan el riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento

o de un cliente de una entidad.

Mientras que Hand y Heley (1997) citado en Gutiérrez (2007) lo definen como
meétodos estadisticos utilizados para clasificar a los solicitantes de crédito, o incluso
a clientes de la entidad evaluadora entre las clases de riesgo “bueno” y “malo”.
Respecto a lo planteado anteriormente el Credit Scoring es una herramienta auxiliar
eficiente para las IMF; sin embargo, no puede sustituir de manera total al personal,

ya que los analistas y gerentes de crédito deben monitorear los resultados.
3.5.2 Credit Scoring en microfinanzas

La banca comercial ha adaptado sistemas de Credit Scoring para controlar el riesgo
de incumpliendo en el pago de créditos, como lo expresa Rayo (s.f.) en las
microfinancieras existen diversos factores que dificultan su aplicacion tales como;
problematicas con el historial de crédito y la falta de informaciéon que impide la

prediccion de no pago.

El primer modelo de Credit Scoring para microfinanzas que se conoce fue
desarrollado por Vigano (1993) citado en Escalona (2011) para una institucion de
microfinanzas en Burkina Faso en Africa Occidental con una muestra de 100
microcréditos, 53 variables iniciales y utilizando el analisis discriminante para este

modelo.

Bajo el mismo contexto, Miller y Rojas (2005) citado en Escalona (2011) formularon
un Credit Scoring para PYMES en México y Colombia, de igual forma Milena et al.

(2005) citados en Escalona (2011) realizaron lo mismo para microfinanzas en
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Nicaragua. En Mali, Diallo (2006) citado en Escalona (2011) empled6 una regresiéon
logistica para una muestra de 269 créditos de una entidad microbancaria del pais,

la cual obtuvo 5 variables significativas del modelo.

Al momento de realizar modelos para la evaluacion del riesgo de crédito en las
microfinanzas se suelen presentar diversas dificultades, lo que conlleva a la escasa
literatura existente hasta la fecha sobre modelos de Credit Scoring para
microfinanzas. Dennis (1995), Kulkosky (1996) y Schreiner (2002) citados en
Escalona (2011) aportan algunas limitaciones, ventajas e inconvenientes cuando se

realizan dichos modelos.

Por otra parte, para crear un modelo de Credit Scoring es necesario tal como lo
menciona Gutiérrez (2007) variables socioecondmicas, datos basicos sobre el
emprendimiento, de tal manera se busca crear una base de datos amplia. Esta base
de datos como lo expresa Escalona (2011) es creada por asesores de crédito que
de manera directa visitan y corroboran la informacién proporcionada por los posibles

usuarios de sus servicios y productos.

Asi mismo, como lo manifiesta Schreiner (2002) una ventaja importante acerca del
uso de Credit Scoring es la reduccién del tiempo empleado en cobranza, en el
mismo sentido Escalona (2011) también integra un ahorro en costos generados por

el mismo concepto.

Es de suma importancia destacar que el Credit Scoring en microfinanzas tal como
lo dice Schreiner (2002) no elimina el uso de asesores y directores de crédito, ya
que solo es una herramienta que ayuda al personal en la toma de decisiones acerca

de otorgar o no un microcrédito.

3.5.3 Metodologias aplicadas en los modelos de Credit Scoring

Existen diversos métodos estadisticos y no estadisticos empleados para la
construccion de modelos de Credit Scoring como; el analisis discriminante, redes

neuronales, Scoring basado en el juicio, regresion lineal, regresion logistica,
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métodos de programacion matematica, arboles de decisidon, sistemas expertos,

entre otros. A continuacion se describen algunos de estos métodos.
a. Analisis Discriminante

De acuerdo con Fisher (1936) citado en Lara (2010) el analisis discriminante es una
técnica multivariante la cual permite estudiar simultdneamente el comportamiento
de un grupo de variables independientes con el objetivo de clasificar una serie de

casos en grupos previamente definidos y excluyentes entre si.

Para Mures et al. (2005) citados en Cabrera (2014) indica que el analisis
discriminante permite estudiar las diferencias entre dos (analisis simple) o mas
(analisis discriminante multiple) grupos de individuos definidos a priori (no pagador

0 pagador), con respecto a diferentes variables simultdneamente.

De acuerdo a Lara (2010) el andlisis discriminante asume un doble objetivo, por una
parte trata de conseguir una combinacion lineal optima de variables independientes
que maximicen la diferencia entre los grupos definidos a priori (no pagador o
pagador). Estas combinaciones lineales se les denominan funciones discriminantes.
Por otro lado intenta predecir la pertenencia de cada cliente a uno de los grupos

mutuamente excluyentes, calculando asi la fortaleza discriminante del modelo.

La principal ventaja de esta técnica se encuentra en la diferenciacion de las
caracteristicas que definen cada grupo, asi como las interacciones entre ellas. El
analisis discriminante es de suma importancia para clasificar buenos y malos

pagadores en el momento del reembolso de un crédito.

De igual forma existen inconvenientes como la rigidez a la hora de cumplir las
hipotesis de partida (linealidad, normalidad, independencia y homocedasticidad) y
por supuesto la incapacidad en el calculo de las probabilidades de impago (Rayo,
Lara y Camino, 2010).

56



b. Redes Neuronales

De acuerdo con Lara (2010) citado en Cabrera (2014) las redes neuronales es un
método que se encuentra dentro de los modelos de inteligencia artificial ya que trata
de imitar el sistema nervioso para construir sistemas con cierto grado de

inteligencia.

A su vez estos sistemas de inteligencia estan formados por nodos de entrada o
salida. Los nodos de entrada son aquellas caracteristicas o variables de las
operaciones de crédito, mientras que los nodos de salida corresponden a la

probabilidad de no pago (Lara, 2010).

De ahi, que el objetivo de cada nodo de salida es dar respuesta a cada senal de
entrada. Bajo este contexto las ventajas que se tienen con el empleo de redes
neuronales es la generacion de conocimientos a partir de observaciones reales y la

construccion de una base de datos cuando se carezcan de datos (Cabrera, 2014).

Sin embargo, construir un modelo Credit Scoring con esta técnica no es facil de
llevar a cabo, ya que se requieren de conocimientos especializados para
comprender las conexiones neuronales que surgen durante todo el proceso (Lara,
2010).

c. Scoring basado en el juicio

Segun Schreiner (2008) citado en Escalona (2011) Scoring basado en el juicio
humano es una técnica de Credit Scoring basado en una seleccién de indicadores
y asignacion de puntos tomando en cuenta la experiencia de los asesores, en este

el puntaje es otorgado de manera subjetiva.

En esta técnica se tiene menor capacidad de prondstico; sin embargo, requiere
menor cantidad de datos, lo cual hace mas facil su elaboracion y arroja un

prondstico aceptado por los usuarios con mayor facilidad.
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d. Regresidn Logistica

En la regresion logistica se busca predecir la probabilidad de ocurrencia de un
determinado evento (Y=1), asi mismo, determinar el grado de relacién existente
entre las variables independientes y la dependiente y su significatividad. La variable
dependiente es categodrica, con dos (dicotdmica) o mas categorias (politdmica)
(Cea, 2004).

La regresion logistica permite calcular la probabilidad que tiene un cliente para
pertenecer a uno de los grupos establecidos a priori (no pagador o pagador)
(Escalona, 2011). Por lo que la variable de respuesta como se ha dicho
anteriormente solo tiene dos resultados posibles llamados generalmente “éxito” y

“fracaso” y se representan por 0 y 1 (Montgomery, Peck y Vining, 2011).

En la regresion logistica se debe de cumplir con los siguientes supuestos tal y como

lo menciona Cea (2004):

» Tamano muestral elevado.
» Incluir variables independientes relevantes en la prediccion de la variable
dependiente.

» Variables predictoras continuas.

A\

Ausencia de colinealidad entre las variables predictoras.

» Aditividad. Que no exista dependencia entre la variable dependiente
asociada con un cambio de una unidad en la variable dependiente, con
respecto del valor de una de las otras variables independientes.

» No-linealidad de la variable dependiente. EI cambio en la variable
dependiente, asociado con un cambio de una unidad en la variable
independiente que sea constante.

» Celdillas de “no cero”.

» Heterocedasticidad. Las propiedades distribucionales de la variable

dependiente restringen la varianza a ser una funcion fija de la media.

Ademas cuando se aplica una regresion logistica la estimacion de los coeficientes

se rige, primordialmente, por el procedimiento de “maxima verosimilitud”. El cual, su
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funcién es maximizar la probabilidad de ocurrencia del evento que se analiza (Cea,
2004). Asi mismo otro dato importante de la regresion logistica es que, adopta la
forma de curva, en forma de S o de S invertida mas no lineal (Montgomery, Peck y
Vining, 2011).

Por lo tanto la ecuacion de la regresion logistica queda expresada de la siguiente

manera:
P(Y) = +ﬁ1X1 +B2X2 + "‘+ﬁka + &

En la ecuacion los coeficientes de regresion logistica (B4, S5 --- Bk ), 0 coeficientes de
pendiente indican cuanto varia la probabilidad de ocurrencia de Y ante un cambio
de unidad de la variable independiente correspondiente, manteniéndose las demas
variables explicativas constantes. Si el signo del coeficiente es positivo significa que
a la variable que corresponde aumenta la probabilidad de ocurrencia de Y y si es

negativo se interpreta como disminucion (Cea, 2004).

Cuando se denota el modelo logistico en términos de log odds (logit (Y)), significa
que el algoritmo natural de la razén de probabilidad de que ocurra un evento
respecto a la probabilidad de que no ocurra, la relacion entre las variables
independientes con la dependiente se convierte en lineal, lo que facilita la

interpretaciéon mas directa con los coeficientes de la regresién logistica (Cea, 2004).
No obstante el célculo del log odds (Y) se establece de la siguiente manera:

(Probabilidad de ocurrenciadeY)  P(Y=1) P =1)

Odds = = =
S (Probabilidad de no ocurrenciadeY) 1—-P(Y=1) P(Y =0)

Un odds > 1 indica que existe mas probabilidad de que el evento acontezca versus

Su no ocurrencia.

Un odds < 1.00 indica una menor probabilidad de que el evento ocurra versus su no

ocurrencia.
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Por otra parte, de acuerdo con Escalona (2011) el Odds Ratio (OR) es una razén
de odds y cuantifica la magnitud de la asociacion entre el riesgo y el factor de interés,

estando representado por:

odds(evento/caracteristica)

OR =
odds(evento/ausencia de caracteristica)

Para facilitar la interpretacién en términos de odds que de log-odds, se propone una
trasformacion exponencial de logit (Y). Aplicando la transformacién exponencial, la
ecuacion de regresion logistica queda definida por McFadden (1974) citado en Cea

(2004) de la siguiente manera:

ea+31X1+52X2+‘“+5ka

PY=1) = 1 + eatB1X1+B2Xo++ B Xk
En esta ecuacion se representa la probabilidad de que el evento ocurra. Por el
contrario la probabilidad de no ocurrencia P (Y=0) = 1 — P (Y=1) se obtiene de la

siguiente ecuacion (Cea, 2004):

1

1 + eatB1X1+B2Xo++BrXk

P(Y =1) =
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CAPITULO IV
ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

En el presente capitulo se muestra la construccion del modelo de Credit Scoring
para calcular el riesgo de No Pago en la IMF Compartamos Banco, sucursal ubicada
en el municipio en estudio. Lo anterior es posible gracias al uso de la regresion
logistica. Asi mismo se exponen los principales resultados que evidencia el ajuste

del modelo seleccionado.

4.1 Antecedentes generales

Tal como se analiza en el capitulo Il, dentro del contexto nacional una
microfinanciera de suma importancia en el pais es Compartamos Banco que desde
1990 se ha enfocado a atender a segmentos de la poblacion que no contaban con
servicios financieros adecuados a sus necesidades, su objetivo primordial es
promover el desarrollo de proyectos que generen desarrollo econémico en las zonas

rurales en México (Compartamos, 2011).

De ahi que, Compartamos Banco abarca la totalidad del territorio nacional, por lo
cual los servicios que oferta llegan a multiples zonas rurales en el interior de la
Republica Mexicana, una de estas regiones es la zona de estudio; Tenancingo,

Estado de México.

Con base en informacion proporcionada por personal de la Microfinanciera
Compartamos Banco para el ano 2013 contaba con un aproximado de 1749 clientes
activos en el municipio de Tenancingo. Es importante destacar que inicia
operaciones a nivel municipal en el afio 2005 y en un transcurso de 8 afios logra

adquirir un segmento de mercado importante en la region de estudio.

Compartamos Banco cuenta con expectativas futuras orientadas a desarrollar y
ofertar nuevos productos financieros que satisfagan las nuevas necesidades de sus
clientes, y poder seguir siendo la empresa lider en el ramo de las microfinanzas

(Compartamos, 2012).
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4.2 Conformacion de la base de datos

El analisis y descripcion cuantitativa se realizé mediante el empleo de una base de
datos que se extrajo de un estudio y analisis de las experiencias de microcréditos
en el municipio de Tenancingo, Estado de México durante el periodo 2011-2014. La
base presenta datos de las caracteristicas y tipos de servicios que ofrece
Compartamos Banco, asi como el perfil y caracteristicas socioeconémicas de los

clientes activos de la institucion.

Es importante destacar que, se eligié la sucursal mas importante del municipio por
el numero de clientes activos y el volumen de préstamos realizados, en la cual se
aplicaron un total de 148 encuestas a clientes y 1 entrevista a los responsables
administrativos de la microfinanciera, se eliminaron 17 registros por estar
incompletos o ser inconsistentes, lo que significé que la base de datos final se

conformara de 131 registros.

4.3 Definicion de la variable respuesta y variables explicatorias

Con el apoyo del instrumento aplicado (la entrevista y los cuestionarios) se logré
conformar una base de datos compuesta por 28 variables, de las cuales fueron
seleccionadas las de mayor significancia con nuestra variable criterio (Y=1). De las
28 covariables se cuenta con 14 de escala y el resto de las variables tienen una

escala nominal y categorica.

En la tabla 4 se presenta la relacion de variables que participan en la seleccién del

modelo, asi mismo se definen las variables con su respectiva codificacion.
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Tabla 4. Total de variables empleadas

NUm VARIABLE CODIFICACION
1. Sexo SEX
2. Edad EDAD
3. Originario ORG
4. Escolaridad ESC
5. Estado Civil EDO_CIVIL
6. Nivel Maximo de estudios NIVEL_MAX_EST
7. Casa Propia CASA _PROP
8. Nuamero de Créditos Anuales NUM_CRE_ANUAL
9. Monto Solicitado MONT_SOL
10. Crédito Otorgado CRED_OTOR
11. Plazo a Pagar PLAZO_PAGAR
12.  Numero de Pagos NUM_PAGOS
13. Pago Total PAGO_TOTAL
14. Tasa de interés TI
15. CAT promedio CAT_PROM
16. Ingreso Familiar INGRESO_FAMILIAR
17. Numero de integrantes de la familia NUM_INTEG
18. Negocio Funcionando NEG_FUN
19.  Afos Funcionando ANO_FUN
20. Local Fijo LOCAL_FIX
21. Ganancia Promedio GANAN_PROM
22.  Ahorro en IMF AHORRO_IMF
23. Participado en tandas TANDAS
24. Actualmente participa en tanda ACT_TANDAS
25. Cuenta con tarjeta de Débito o Crédito TARJ_DEB_CRED
26. Acude a otra IMF ACUDE_OTRA_MF
27. Conforme con la Tasa de Interés CONF_TI
28. Nivel de Satisfaccion NIF_SATIF

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

El modelo de regresion logistica binario tiene por caracteristica que la variable

dependiente a investigar es dicotdmica (0,1); la cual toma dos valores Y=1; (No
Paga) y Y=0; (Paga).
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4.4 Seleccion de variables

Para llevar a cabo la seleccion de las variables con significancia en el modelo, se
realizd como primer paso el analisis de correlacion de las variables para de este

modo evitar la colinealidad.

Analisis de correlacion maltiple.

El analisis de correlacion multiple permitié seleccionar las variables que se
correlacionan significativamente con la variable criterio, por lo que, de las 28
variables solo el 50 por ciento resulto estadisticamente significativa, lo que llevo a
acotar el numero de variables que podrian introducirse en primera instancia al

modelo de regresion logistica.

La tabla 5 muestra las variables con su respectivo coeficiente, signo y nivel de
p- value que permitié considerarlas como factor importante en la explicacién de la
variacion de la variable dependiente. El criterio para incluir a una variable en el
modelo radico en un nivel de confianza del 95 por ciento, es decir p-value < 0.05.

Asi, las variables que mostraron una correlacion significativa fueron las siguientes:

Tabla 5. Analisis de Correlacion Multiple

VARIABLE COEFICIENTE p-value
1. Tl 0.822 0
2. ACUDE_OTRA_IMF 0.361 0
3. ORIG 0.249 0.004
4. TANDAS 0.222 0.011
5. NUM_INTEG 0.208 0.017
6. INGRESO_FAMILIAR 0177 0.043
7. NIVEL_MAX_EST -0.178 0.042
8. EDO_CIVIL -0.191 0.029
9. EDAD -0.247 0.004
10. NUM_CRE_ANUAL -0.248 0.004
11. CASA_PROPIA -0.314 0
12. SEX -0.331 0
13. CONF_TI -0.438 0
14. NIV_SATISF -0.637 0

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo. 2011-2014.
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Covariables (explicatorias)

Las variables explicatorias con significancia (o covariables) que mejor definen la
variable dependiente son solo 9, por lo tanto 5 de las variables han quedado
descartadas en la construccién del modelo. A partir de ello en la tabla 6 se muestran

las variables consideradas.

Tabla 6. Covariables

NUM. VARIABLE COEFICIENTE SIG.
1. Ti 822" 0
2. ACUDE_OTRA_MF 3617 0
3. NUM_INTEG .208° 0.017
4. INGRESO_FAMILIAR -177 0.043
5. NIVEL_MAX_EST -178 0.042
6. EDAD =247 0.004
7. NUM_CRE_ANUAL -.248" 0.004
8. CASA_PROPIA -.314” 0
9. CONF_Ti -.438" 0

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

Explicitamente, al aplicar la regresion logistica con las 9 variables que resultaron
significativas con respecto al (No Pago), el modelo evidencio que solo 5 de estas
resultan significativas para la creacion de un modelo capaz de predecir la variable
dependiente en una IMF las cuales son; EDAD, NIVEL MAX EST, TI,
ACUDE_OTRA_MF Y CONF_TI.

Formalmente:
Prob(Y = 1/X = x;) = f[xq, x5, X3, X4, Xs]
Donde:

X,= Edad del Usuario de Servicios Microfinancieros (USMF).
X, = Nivel maximo de estudios del USMF.

X; = Tasa de interés que paga el cliente.
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X,= EI USMF acude a otra microfinanciera.

X5 = El cliente esta conforme con la tasa de interés que le cobran por el crédito.
4.5 Credit Scoring: caso Compartamos Banco

La construccion del modelo de regresion logistica binaria se lleva a cabo con el
apoyo del software Statistical Product and Service Solutions (SPSS) Version 19 ya
que es un programa estadistico facil de utilizar cuando se trabaja con grandes bases

de datos.

A partir de ello en la figura 3 se visualiza el proceso que se llevé a cabo para la
construccion del modelo de regresion logistica. En el recuadro de la derecha se
declara que la variable dependiente (Y) considera dos unicos valores Y=1; el cliente
no paga, Y=0, el cliente si paga. Aplicando el método ADELANTE RV o Razén de
Verosimilitud, y declarando como variables categoéricas a tres variables que
obedecen a; Sexo, el usuario de servicios microfinancieros (USMF) acude a otra

MF y si el USMF esta conforme con las tasas de interés que paga.

Figura 3. Regresién Logistica con SPSS
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Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

La tabla 7, muestra el resumen general del procedimiento, en la cual se puede

apreciar que para la construccion del modelo de regresidn logistica se emplearon
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un total de 131 registros, sin tener alguna observacion excluida o pérdida del

analisis; por lo tanto nuestro modelo es construido con el 100 por ciento de las

observaciones.
Tabla 7. Resumen de procesamiento de casos
Casos sin ponderar® N Porcentaje
Casos seleccionados Incluido en el analisis 131 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 131 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 131 100.0

a. Si la ponderacion esta en vigor, consulte la tabla de clasificacion para el

numero total de casos.
Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

En la tabla 8 se observa la codificacion de la variable dependiente dicotémica, dado
que solo toma el valor de “0” paga y “1” no paga, debido a que el objetivo del ejercicio
es encontrar o calcular probabilisticamente la posibilidad de que un cliente
determinado incurra en el “no pago” segun sus caracteristicas personales,

economicas y en general de sus atributos socioeconémicos.

Tabla 8. Codificacion de la

variable dependiente

Valor original | Valor interno
PAGA 0
NO PAGA 1

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

La tabla 9 completa el total de variables categéricas codificadas, asi como la

frecuencia de los datos:



Tabla 9. Codificaciones de variables categéricas

Codificacion
de parametros
Frecuencia (1)

CONF_TI NO 53 1.000
Sl 78 .000

ACUDE_OTRA_M NO 61 1.000
F Sl 70 .000
CASA PROPIA NO 63 1.000
Sl 68 .000

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de
campo, 2011-2014.

Tabla 10. Historial de iteraciones?b¢

Coeficientes
Iteraciéon -2 log de la verosimilitud Constant
Paso 0 1 172.144 -.534
2 172.139 -.548
3 172.139 -.548

a. En el modelo se incluye una constante.

b. -2 log de la verosimilitud inicial: 172.139

c. La estimacion ha finalizado en el niumero de iteracién 3 porque las
estimaciones de los parametros han cambiado en menos de .001.
Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

En la tabla 10 se muestra el historial de iteraciones, que no es mas que el resumen
del proceso iterativo de estimacién de la constante. Para realizar esta estimacion,
tal y como se muestra en la tabla se requiere de calcular los coeficientes de la

constante y la verosimilitud, la cual podemos identificar como -2 log.

La verosimilitud mide hasta qué punto un modelo se ajusta a los datos, a partir de
ello podemos identificar en la tabla que la verosimilitud inicial que presenta el
modelo es de 172.139, mientras que el valor inicial del parametro es de -.548.
Dichas estimaciones fueron llevadas a cabo en tres iteraciones, debido a que los

parametros cambiaron en menos de 0.001 como se muestra.
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Tabla 11. Variables en la ecuacion
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)

Paso 0 Constante -.548 181 9.121 1 .003 578
Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

La tabla 11 contiene las variables que se encuentran dentro de la ecuacion; sin
embargo, en este primer paso la ecuacion de la regresidn solo contiene a la
constante, la cual presenta sus principales estimadores y resultados, tales como el
estimador B, el error estandar (E.T), el Exp (B) y la prueba Wald con un grado de
libertad. De ahi, que las variables que han quedado descartadas se pueden

visualizar en la tabla 12.

Tabla 12. Variables que no estan en la ecuacion

Puntuacion Gl Sig.

Paso 0 Variables EDAD 7.988 1 .005
NIVEL_MAX_EST 4.165 1 .041
CASA_PROPIA(1) 12.952 1 .000
NUM_CRE_ANUAL 8.065 1 .005

T 88.417 1 .000
INGRESO_FAMILIAR 4107 1 .043
NUM_INTEG 5.687 1 017
ACUDE_OTRA_MF(1) 17.027 1 .000
CONF_TI(1) 25173 1 .000
Estadisticos globales 102.625 9 .000

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

No obstante se observa en la tabla anterior, que las variables cuentan con una
significacion estadistica asociada al indice de Wald global de 0.000. Esto quiere
decir que, en automatico el proceso continuara incorporando a estas variables

porque incorporaran informacioén al modelo.
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4.5.1 Eleccion del punto de corte

El punto de corte es un valor elegido de manera conveniente para discriminar, en

este caso el pago o no pago por parte de USMF.

Tabla 13. Tabla de clasificacion®

Pronosticado
NO_PAGO Porcentaje
Observado PAGA | NO PAGA correcto
Paso0 NO_PAGO PAGA 83 0 100.0
NO PAGA 48 0 .0
Porcentaje global 63.4

a. En el modelo se incluye una constante.

b. El valor de corte es .500
Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

Dentro de la tabla 13 se muestra una evaluacion del ajuste del modelo de regresién
a través de una comparacioén entre los valores predichos y los observados. A partir
de ello, es que en la tabla se muestra un prondstico empleando un valor de corte de
0.500, lo que significa que una probabilidad <.500 se clasifican como 0 o PAGA,

mientras que una probabilidad =.500 corresponde a la codificacion 1 o NO PAGO.

Adicionalmente en esta tabla que corresponde al primer paso del modelo se
evidencia que este ha clasificado correctamente en un 63.4 por ciento de los datos

analizados.

4.5.2 Ajuste del modelo

El ajuste del modelo esta evaluado con ayuda de la prueba estadistica Hosmer y
Lemeshow, esta prueba consiste en establecer el nivel de riesgo de la probabilidad
de no pago en una IMF, se busca una elevada coincidencia entre los valores
observados y predichos, por ello la prueba tiene un buen ajuste cuando esta prueba

no es significativa.
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Prueba de ajuste de Hosmer y Lemeshow

Tabla 14. Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso | Chi cuadrado Gl Sig.
5 4.852 8 773

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

Tabla 15.Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

NO PAGO = PAGA | NO PAGO = NO PAGA
Observado | Esperado | Observado | Esperado Total
Paso5 1 14 13.999 0 .001 14
2 12 11.987 0 .013 12
3 12 11.931 0 .069 12
4 12 11.904 0 .096 12
5 12 11.705 0 .295 12
6 12 12.392 2 1.608 14
7 6 7.704 7 5.296 13
8 3 1.173 10 11.827 13
9 0 .166 13 12.834 13
10 0 .039 16 15.961 16

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

Como se menciona anteriormente la prueba de Hosmer y Lemeshow indica que si
el ajuste es bueno, un valor alto de la probabilidad predicha (p) se asociara con el
resultado 1 de la variable binomial dependiente, mientras que un valor bajo de (p)
(proximo a cero) correspondera con el resultado Y=0. Se trata de calcular, para cada
observacion del conjunto de datos, las probabilidades de la variable dependiente

que predice el modelo.

Esta prueba es de bondad de ajuste, lo que se desea es que no haya significancia.
En nuestro caso tal como lo expresa la tabla 14, la prueba no fue significante ya que

su grado de significancia de 0.773 o bien 77.3 por ciento.

Una ecuacién sin poder de clasificacion alguno tendria una especificidad,

sensibilidad y total de clasificacién correctas igual a 50 por ciento (por simple azar).
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Un modelo puede considerarse aceptable si tanto la especificidad como la

sensibilidad tienen un nivel alto, de al menos el 75 por ciento.

Por otra parte existen medidas complementarias para evaluar globalmente la
validez del modelo. Estas medidas corresponden a la verosimilitud (-2LL) y el R
cuadrado de Nagelkerke. Como ya se ha mencionado anteriormente la verosimilitud
mide hasta qué punto un modelo se ajusta bien a los datos, por lo que la

verosimilitud (-2LL) entre mas pequeia sea, mayor sera el ajuste.

Tabla 16. Resumen del modelo

-2 log de la|R cuadrado de |R cuadrado de

Paso ] verosimilitud |Coxy Snell Nagelkerke

5 24.986° .675 923

a. La estimacion ha finalizado en el numero de iteracion
10 porque las estimaciones de los parametros han
cambiado en menos de .001.

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de
campo, 2011-2014.

Por su parte el coeficiente R cuadrado de Nagelkerke deben ser lo mas cercano a
1. De acuerdo con lo anterior en la tabla 16 se puede visualizar la verosimilitud, el
R cuadrado de Cox y Snell y el R cuadrado de Nagelkerke. La verosimilitud mide el
ajuste del modelo, mientras que el R cuadrado de Nagelkerke se utiliza para corregir
el R cuadrado de Cox y Snell. La correccion que lleva a cabo este coeficiente corrige

el analisis en un 0.923.
4.5.3 Poder predictivo

El poder predictivo es la capacidad que tiene un modelo de predecir la variable
dependiente basado en los valores de las variables independientes. Es importante
destacar que es posible tener un modelo que predice muy bien a la variable
dependiente; sin embargo, cuenta con un mal ajuste, pero es poco frecuente

visualizar una situacion inversa.
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Atendiendo a los resultados exaltados en la tabla 16 se puede observar que el
coeficiente de determinacion R cuadrado de Cox y Snell es de 0.675 lo que indica
que la variable dependiente es explicada por las variables predictoras en un 67.5

por ciento. Lo anterior refleja que el modelo posee un importante valor predictivo.
4.5.4 Poder discriminatorio

El poder discriminatorio es la capacidad que tiene el modelo para clasificar de

manera correcta a los USMF de acuerdo con el riesgo de pago o no pago.

Tabla 17.Tabla de clasificacion®

Pronosticado
NO_PAGO Porcentaje
Observado PAGA | NO PAGA correcto
Paso5 NO_PAGO PAGA 83 0 100.0
NO PAGA 2 46 95.8
Porcentaje global 98.5

a. El valor de corte es .500

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

En la tabla 17 se muestra que el modelo presenta una especificidad del 100 por
ciento, es decir, que el modelo tiene una capacidad total de descartar una mora
cuando esta no existe. Por su parte el modelo muestra una sensibilidad de 95.8 por
ciento, lo cual significa que en esta proporcidon el modelo es capaz de identificar a
clientes que no pagan. Por lo tanto, el modelo muestra que es capaz de predecir

asertivamente un 98.5 por ciento de la totalidad de los casos.

Las variables independientes clasifican de manera correcta a los usuarios de las
instituciones microfinancieras que NO PAGAN sus préstamos cuando el punto de

corte de la probabilidad de Y calculada se establece en 50 por ciento (0.5).
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4 5.5 Validacién

Figura 4. Grupos observados y Probabilidades
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Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

De acuerdo, a la figura 4 se muestra que el modelo calcula las probabilidades de Y
mayores a 0.5 de todas las observaciones, por lo que los clasifica como NO PAGAN
(estado predicho = 1). Estos resultados nos indican que existe una alta capacidad

predictiva asertiva, dadas las variables utilizadas en el modelo.

4.5.5.1 Célculo de probabilidades parciales del riesgo de no pago

Como se ha mencionado anteriormente, el tratamiento y empleo de un analisis de
regresion logistica trata de comprobar la probabilidad de que un evento concreto
ocurra, a partir de la observacion de una serie de variables independientes, por lo
tanto, a partir del modelo ajustado, se emplea el calculo de probabilidad de que el
evento de interés (Y=1; el cliente no pague) ocurra, y esto se hace mediante el
calculo de las probabilidades parciales, es decir, se emplean los resultados

asumiendo que el resto de las variables permanecen constantes.
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P(Y) = (X+,31X1 +B2X2 +"‘+ﬁka +e

Donde la constante (o intercepto) expresa el valor de la probabilidad de Y cuando
las variables independientes son cero (lo habitual es que no sean interpretables)
Los coeficientes de regresion logistica (B’s) o coeficientes dependientes informan,
cuanto varia la probabilidad de ocurrencia de Y ante un cambio de unidad de la
variable independiente correspondiente, manteniéndose las demas variables

explicativas constantes.

Si el signo del coeficiente es positivo significa que la variable a la que corresponde,
aumenta la probabilidad de ocurrencia de Y. Mientras que, cuando el signo de B es
negativo, se interpreta como disminucién de la probabilidad de Y. Un coeficiente “B”

de cero expresa ausencia de cambio en la probabilidad de Y.

Cuando se trabaja con el modelo logistico se puede desprender un nuevo concepto
denominado log odds o bien los odds ratio, la razén de probabilidades; es decir, la
probabilidad de que se presente un evento respecto a la probabilidad de que no

ocurra.

(Probabilidad de ocurrenciadeY)  P(Y=1)  P{¥ =1)

Odds = (Probabilidad de no ocurrenciadeY) 1—P(Y =1) P(Y =0)

Si se realiza la transformacion logaritmica de odds, denominada log-odds-ratio a
log-odds, se obtiene el logit (Y) y con ello muchas de la propiedades de la regresién
lineal. Una forma mas entendible y de mayor comprensién, la transformacion de
odds log de los odds, se propone la transformacién exponencial del logit(Y). En ella,
un aumento de unidad en X siempre produce el mismo cambio en logit(Y). Mediante
la exponenciacién: Odds (Y=1)=e°9tY)_ El exponente (eX) o exp(X) es el inverso del

logaritmo natural (In[X]).

Aplicando la transformacién exponencial, la ecuacion de la regresion logistica queda

finalmente definida de la siguiente manera:

75



ea+ﬂ1X1+B2X2+---+ﬁka

P(Y=1) =

1 + e@tB1X1+B2Xo+ -+ B X

Esta ecuacion representa la probabilidad de que un evento concreto ocurra. Dicha
probabilidad esta condicionada por el conjunto de valores que adopte la serie de “k”

variables predictoras.

Los cambios en P(Y=1) no es una funcién lineal de las variables independientes. La
pendiente de la curva varia, dependiendo del valor de las variables predictoras.
Ademas téngase presente que la exponenciacién del coeficiente estimado expresa

los odds relacionados con un odds promedio; la media geométrica.

La probabilidad de “no ocurrencia® P(Y=0) = 1-P(Y=1) se obtiene de la siguiente

ecuacion:

1
14+ eo<+ﬁ1+~~....+ﬁk

P(Y=0) =

En la ecuacién anterior los coeficientes de pendiente de la regresion logistica se
interpretan de forma similar a los coeficientes de regresién lineal. Muestran el
cambio en la variable dependiente, logit (Y), asociado a una unidad en la variable

independiente, manteniéndose el resto de las variables explicativas constantes.

Por lo tanto, se pueden considerar mediciones de los cambios en la razén de
probabilidades: “e” elevado a la potencia f(e**+#*k) = gzga+.-+/Xk gg g| factor por
el que odds cambia, cuando la variable independiente aumenta en una unidad Y (e#
-1 x100) es el cambio porcentual estimado en odds para un incremento de una

unidad en las variables predictoras correspondientes.

Un odds ratio (=e®)>1 Indica que el odds de ocurrencia de la variable dependiente

aumenta, cuando la variable independiente aumenta.

Un odds ratio (w=eB)<1 significa que el odds de ocurrencia de Y disminuye,

conforme la variable independiente aumenta.
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A continuaciéon se muestra el calculo correspondiente del Odd Ratio expresado en

porcentaje de cada una de las variables en la ecuacion, asi como de la constante y

su respectiva interpretacion.

Odds
B E.T.| Wald | gl | Sig. | Exp(B) )
Ratio
EDAD -0.419 |(0.16|7.148| 1 |0.01| 0.658 0.66 | 0.34| 65.77

Con respecto a la variable EDAD como su coeficiente es negativo (-0.419), entonces

su eB (odds ratio) correspondiente seria igual a 0.66, lo que se interpreta como

disminucién en odds de P del 66 por ciento por incremento de unidad en la variable

independiente.

Odds
Variable B E.T. | wald | gl, | Sig. | Exp(B) | Ratio
NIVEL
N -3.032 | 1.54|3.858 | 1 |0.05| 0.048 | 0.05 |0.95| 4.82
MAX_EST

Como el coeficiente de la variable NIVEL_MAX_EST es negativo (-3.032), entonces

su eB (odds ratio) correspondiente seria igual a 0.05, lo que se interpreta como

disminucién en odds de P del 4.82 por ciento por incremento de unidad en la variable

independiente.

Variable

E.T.

Wald

gl,

Sig.

Exp(B)

Odds
Ratio

TI

0.192

0.06

10.59

1.212

1.21

121.17

21.17

Esto significa que para cada cambio de unidad de X (Ti) manteniéndose constantes

las demas variables independientes, el odds de P aumenta un 121 por ciento de su

valor previo. Es decir experimenta un incremento del 21 por ciento.
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Odds
Variable B E.T. | Wald | gl, | Sig. | Exp(B) | Ratio

ACUDE._
OTRA_MF (1)

-5.11 {221 5371 | 1 |0.02| 0.006 | 0.01 |0.99 0.6

Como el coeficiente de la variable ACUDE_OTRA_MF es negativo (-5.11), entonces
su eB (odds ratio) correspondiente seria igual a 0.006, lo que se interpreta como
disminucién en odds de P del 60 por incremento de unidad en la variable

independiente.

Odds
Variable B E.T. | Wald | gl, | Sig. | Exp(B) | Ratio
CONF_TI
Q) 456 |1.71]7.138 | 1 [0.01| 95.605 | 95.58 9558.35 | 9458.35

Esto significa que para cada cambio de unidad de X (CONF_TI) manteniéndose
constantes las demas variables independientes, el odds de P aumenta un 9558 por

ciento de su valor previo. Es decir experimenta un incremento del 9458 por ciento.

Odds
Variable B E.T. | Wald | gl, | Sig. | Exp(B) | Ratio
Constante 13.962 [ 6.24 | 5.006 | 1 | 0.03| 1157818
-1.635 0.19 | 0.81 0.81

Como el coeficiente es negativo (-1.635), entonces su eB (odds ratio)
correspondiente seria igual a 0.19, lo que se interpreta como disminucion en odds

de P del 81 por ciento por incremento de unidad en la variable independiente.
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Odds
Variable B E.T. | Wald | gl, | Sig. | Exp(B) | Ratio

0.834 2.3 230.25 | 130.25

Con un coeficiente de B de 0.834, su odds ratio es de 2.30. Esto significa que para
cada cambio de unidad de X (Ti) manteniéndose constantes las demas variables
independientes, el odds de P aumenta un 230 por ciento de su valor previo. Es decir

experimenta un incremento del 130 por ciento.

4.5.5.2 Analisis de probabilidades parciales del riesgo de no pago

Grafica 1. PROB(Y=1)=F(EDAD)
Probabilidad de no pago en funcion a la edad

1.2000000000
1.0000000000
0.8000000000
0.6000000000

0.4000000000
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0.2000000000

0.0000000000
182022242628303234363840424446485052 5456586062 6466687072

EDAD

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

En la grafica 1 se muestran las probabilidades del no pago de un microcrédito en
funcion de las edades de los USMF. El analisis de estas variables tal y como lo
muestra la grafica indican que cuanto mas jovenes (de 18 a 28 afios) muestran la
probabilidad mas alta de no cumplir con la obligacién de liquidar su deuda. Mientras
que aquellos usuarios con edades superiores a 35 afnos la probabilidad de que no
paguen es minima, lo que influye es el perfil del cliente; la cultura y el nivel de
responsabilidad para que este segmento de poblacion sea catalogado como buen

pagador.
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Grafica 2. PROB(Y=1)=F(NIVEL_ESTUDIO)
Probabilidad de no pago en funcion al nivel de estudio
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Fuente: Elaboracién propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

Haciendo referencia a la grafica 2 se puede visualizar que el nivel de estudios que

poseen los USMF es un factor que influye en el aumento o disminucion del riesgo

de no pago; tal y como lo muestra la grafica, un usuario que solo cuenta con estudios

de primaria, secundaria, técnica o incluso preparatoria tiene una mayor probabilidad

de no cubrir los pagos de sus créditos, mientras que un usuario que cuenta con

estudios superiores tienen un menor riesgo de incumplir en la liquidacion de su

préstamo.
Grafica 3. PROB(Y=1)=F(Ti)
Probabilidad de no pago en funcién a la tasa de interés
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Fuente: Elaboracién propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.
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En la Grafica 3 se analiza la tasa de interés como un factor que influye directamente

en el aumento o disminucion de la morosidad en el ambito de los microcréditos. Bajo

este contexto la grafica nos revela que si la tasa de interés se eleva, los riesgos en

el incumplimiento de pago muestran la misma tendencia, mientras que si esta

disminuye el riesgo también lo hace.

Grafica 4. PROB(Y=1)=F(ACUDE_OTRA_IMF)
Probabilidad de no pago en funcién a que el solicitante acude
a otra microfinanciera
1.0000500000
1.0000000000

2 0.9999500000
% 0.9999000000
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0.9997500000

0 1
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ACUDE A OTRA MICROFINANCIERA

Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

En la gréfica 4 se aprecia que si los USMF tienen un préstamo en mas de una IMF

la probabilidad del riesgo de no pago es mayor, debido a que los usuarios adquieren

mas deudas, y dadas sus caracteristicas no poseen la capacidad de cubrirlas.

Grafica 5. PROB(Y=1)=F(CONFORME_Ti)
Probabilidad de no pago en funcién a la conformidad con la
tasa de interes
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Fuente: Elaboracion propia con datos obtenidos en practica de campo, 2011-2014.
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La probabilidad de no pago aumenta en una IMF cuando los usuarios muestran un
grado de inconformidad con los niveles de tasas de interés pagadas, asi como lo
muestra la grafica 5. Dicho descontento se presenta cuando las tasas son altas y
los USMF se muestran renuentes a pagar altos costes por un préstamo. Los
resultados del modelo refleja que cuanto mas bajas sean las tasas, menor sera el

riesgo del no pago resultado consistente con lo que se observé en la grafica 3.

A continuacion se muestran casos especificos dentro de los cuales se retoma el
calculo de la probabilidad parcial, es decir unicamente considerando la variable
dependiente con uno de los posibles casos de la variable independiente. Por lo que

se demuestra una vez mas lo expresado en las graficas anteriores;

P(NO PAGA) = F(EDAD (56)) = EXP(=9.502) _ 500076
B (56)) = 14+ EXP(-9.502)

P(NO PAGA) = F(NIVEL_ESTUDIO(4)) = EXp(1834) _ 0.862268
B - ) = 1+ EXP(1.834)

P(NO PAGA) = F(Ti(7.6)) = EXp(154212) _ 0.999999
= P76 =T pxptisazin -~

EXP(8.852)
P(NO PAGA) = F(ACUDE_OTRA_MF(1)) = T EXP(8E5) 0.999857

_ EXP(13.962)
P(NO PAGA) = F(CONFORME _Ti(0)) = T EXP(13.962) — 0.999999
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4.5.5.3 Célculo y andlisis de probabilidades conjuntas del riesgo de no pago

Tabla 18. Valores de B en la ecuacion

Variables B
EDAD -.419
NIVEL _MAX _EST -3.032
TI_ MENSUAL .192
MAS_IMF(1) -5.110
CONF_TI(1) 4.560
Constante 13.962

Fuente: Elaboracion propia con datos
obtenidos en practica de campo, 2011-2014.

En la tabla 18 se muestran los valores de B de las variables que se encuentran en
la ecuacion del modelo, estos valores se sustituyen en la formula para el calculo de
las probabilidades conjuntas. A continuacion se realiza el célculo de las
probabilidades conjuntas en diferentes escenarios, asi como su respectiva

interpretacion.

e ESCENARIO PESIMISTA

e ¥ tB1X1+ B2 Xo+ +Br X 2.28F + 13
1+ e@+BiXitBoXot—+BiXk 2 28E + 13

PY=1)= =1 (100%)

Dentro de este escenario, llamado pesimista, se analiza la probabilidad que existe
si el USMF tiene 18 afios, sin estudios, pagando una tasa de interés del 103 por
ciento, con la cual no esta de acuerdo y ademas acude a otra MF, representando
asi un riesgo inminente para Compartamos Banco, dado que tiene una probabilidad

de no pago del 100 por ciento.

De igual modo se aprecian dos escenarios intermedios o estandar, dentro de los
cuales tienen caracteristicas semejantes, pero de los cuales se puede observar la
disparidad que existe si solo cambian dos variables. Esto se especifica a

continuacion:
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e ESCENARIO ESTANDAR 1

e tPiXa+Ba Xyt + kX 0.054162

= 0
TR R = Tosaie, = 0051379 (5.14%)

P(Y=1) =

Se aprecia el escenario intermedio o estandar numero uno, dentro del cual se
considera a un USMF con 37 afios de edad, estudios de secundaria, pagando con
conformidad una Ti del 51 por ciento y sin deudas en otra IMF, obteniendo asi una

probabilidad de riesgo de no pago del 5.14 por ciento.

e ESCENARIO ESTANDAR 2

e @ tB1X1+B2Xo++ Xk 857.873372

= 0
1+ catPxathobs Bk~ 858.873372 0 000 (99.88%)

P(Y=1)=

De la mima manera que el primer caso estandar, el segundo caso estandar cuenta
con las mismas condiciones en edad, nivel de estudios y porcentaje de tasa de
interés, pero no estando conforme con esta y que ademas acude a otra MF, por lo

tanto, se convierte en un cliente moroso con un 99.88 por ciento.

e MEJOR ESCENARIO

e tB1X1+B2Xo+ -+ By X 6.55E — 15
1+ e@tBiXitBoXo+—+BiXk  1,00E + 00

P(Y =1) = =0 (0.00%)

En dltima instancia podemos observar el mejor escenario que representaria un
modelo ideal para obtener bajos niveles de morosidad, dentro de este modelo con
un O por ciento de probabilidad de no pago, existe un cliente con 72 afios de edad,
con estudios universitarios, que paga de conformidad una tasa de interés de 4 por

ciento y que no tiene deuda simultanea con otra MF.
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5.6 Propuestas de solucién para disminuir el riesgo de no pago en IMF

Este trabajo ha dejado al descubierto una serie de verdades que podrian juzgarse

como evidentes, lo cierto es que debe reconocerse las limitaciones en dichos

analisis que impactan de manera importante en el desarrollo y credibilidad de las

IMF en el mercado del microcrédito. Particularmente, el uso del Scoring estadistico

para determinar el riesgo de los clientes aun no ha logrado una trascendencia en el

area de las microfinanzas, por ello con el resultado de este analisis se presenta una

serie de las recomendaciones y observaciones que se enumeran a continuacion:

Es necesario sistematizar la gran cantidad de bases de datos y desarrollar la
cultura del manejo de técnicas estadisticas que sean capaces de ofrecer
informacion que permita cuantificar el riesgo de cada operacién, esto supone
un reto para las instituciones bancarias, especialmente para las entidades de

microfinanzas ubicadas en regiones rurales.

En microfinanzas la informacién debe ser abordada de una manera distinta a
la habitual debido a las limitaciones de las bases de datos y al proceso de
elaboracion de un sistema de medicién del riesgo de microcrédito. Ademas
estas no solo adaptan sistemas de calculo de consumo de capital, sino
también se deben modificar los sistemas de reporting (informes financieros) y

el analisis de la informacion.

Se hace necesario el empleo de métodos estadisticos de mayor precision
para la estimacion de la probabilidad de insolvencia, estimaciones
fundamentales para calcular el requerimiento de capital, la pérdida esperada
y la pérdida inesperada, aspectos claves para establecer la politica de tasas
de interés, la rentabilidad y supervivencia de una institucion dedicada a las

microfinanzas.
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Para la construccion de modelos de Credit Scoring se recomienda auxiliarse
de la regresion logistica como principal herramienta; sin embargo, también es
posible explorar nuevas herramientas estadisticas, tales como la técnica de
arboles de decision, que constituye un atajo hacia la construccién de modelos
paramétricos formales en cuanto reduce la cantidad de variables explicativas,

asi como los modelos Logit, Probit y redes Neuronales, entre otros.

Se hace indispensable contar con el recurso humano profesional y capacitado
en sistemas, estadistica y econometria, para desarrollar e implantar en la

institucion financiera los modelos adecuados de estimacion de insolvencia.

Emplear el Credit Scoring permitira despejar una serie de preguntas tales
como; ¢,Qué tipo de cliente le conviene poseer?, ; cual es el limite de crédito
que se le debe otorgar?, ¢ qué tasa de interés cobrar?, ; cdmo reducir el riesgo
de impago? por ello los expedientes e historiales de crédito actualizados
permitiran predecir la probabilidad del no pago, con lo que se tendria un

sistema efectivo de control de riesgos para dichas entidades.
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CONCLUSIONES
Las principales conclusiones que se derivaron de la presente investigacion son:

= Los microcréditos son un instrumento de financiamiento para las personas
que no pueden acceder a estos servicios en los sistemas bancarios
tradicionales; sin embargo, las instituciones microfinancieras encargadas de
ofertarlos, enfrentan altos indices de morosidad debido a la metodologia

empleada en la seleccion de sus clientes.

» Lainvestigacion pretende ser un soporte a la discusion acerca del papel que
cumple la calificacidén estadistica de los candidatos a prestatarios en las
microfinanzas, haciendo especial hincapié en la utilidad que los modelos

Credit Scoring.

= En términos de la revisién de la literatura realizada sobre Credit Scoring en
instituciones microfinancieras se pone de manifiesto la insuficiencia de
trabajos en este campo de estudio, y esto se agrava cuando se trata de
ejercicios aplicados en IMF rurales, por lo que es deseable realizar
investigaciones con rigor estadistico, validas y confiables que deriven

propuestas viables en el area de las microfinanzas.

= En el presente estudio se ha planteado un modelo Credit Scoring para la
cartera de clientes activos de la institucién microfinanciera Compartamos
Banco, ubicada en el municipio de Tenancingo, Estado de México. Aplicando
la regresion logistica, se ha disefiado un modelo de calificacion estadistica
capaz de predecir correctamente 98.5 por ciento de los clientes de la cartera
de esta institucion, por lo que se concluye que el modelo es valido y podria

aplicarse en cualquier IMF rural de México.

= El modelo de Credit Scoring obtenido tiene una importante utilidad para
evaluar y cuantificar el riesgo de incumplimiento de las obligaciones segun el
perfil de los clientes. No obstante, el modelo no limita la funcién que realiza

el analista de crédito, mas bien lo complementa y fortalece, ya que se



convierte en una herramienta auxiliar en la compleja tarea de otorgar o no un

crédito.

La muestra analizada en la investigacion refleja que las mujeres son el grupo
de clientes que predomina con respecto a la proporcion de hombres, asi
mismo estas resultaron ser mejores pagadoras, reafirmando asi que la mayor

confianza de las instituciones microfinancieras recae en este género.

En tanto al uso de los microcréditos, el estudio refleja que es insignificante el
numero de créditos empleados para emprender nuevas actividades
econdmicas, lo cual se contrapone al objetivo central de este tipo de
instituciones, ya que prevalece el crédito empleado para consumo personal
o pago de deudas. Los clientes que adquieren simultaneamente un préstamo
en mas de una institucion microfinanciera son aquellos que presentan mayor

riesgo en el cumplimiento de sus pagos.

Los factores que resultaron estadisticamente significativos en el analisis son:
edad del cliente, que muestra una relacién positiva con la probabilidad de no
pago, esto es, los clientes entre 18 y 28 afios presentan un mayor riesgo de
no cumplir con su deuda. Mientras que aquellos con edades superiores a 35
afos, la probabilidad de ser clientes deudores es minima. Por lo tanto, esta

tiende a cero cuando la edad del cliente aumenta.

En el caso de la variable nivel de estudios, la relacién con la probabilidad de
no pago es inversa. Por otra parte, aquellos clientes que declararon tener un
mayor nivel de satisfaccidén con los servicios, atencion y tasas de interés de

la institucion fueron los que cubrieron su deuda en tiempo y forma.

Para este estudio, el rango de tasas de interés que el cliente paga va de 4 a
103 por ciento, el modelo proporciona resultados que definen
consistentemente que cuanto mas bajas sean las tasas de interés, existe una
menor probabilidad de no pago. En el rango que va de 4 al 20 por ciento se

presentan menores probabilidades de incumplimiento, mientras que con



tasas de interés superiores al 50 por ciento los clientes presentan una alta

renuencia a pagar los altos costes del crédito.

La evaluacion de la bondad de ajuste de los modelos se realizé tomando en
cuenta los valores observados en la funcion de verosimilitud, asi como
también a través de las pruebas de significacion Chi-Cuadrado, R cuadrado
de Cox y Snell y de Nagelkerke, Hosmer y Lemeshow y de las Tablas de
clasificacion. Arrojando asi, un buen ajuste del modelo lo que reafirma el

grado de eficiencia de las predicciones de este.

Este trabajo deja un campo abierto a futuras lineas de investigacion sobre el
riesgo de crédito en las entidades de microfinanzas. Los resultados de los
modelos de Credit Scoring pueden ser empleados en el negocio de las IMF

bajo los parametros recogidos en la normativa bancaria vigente de Basilea.

La toma de decisiones con informacion completa, veraz y confiable disminuye
el riesgo de no pago de los clientes en una microfinanciera al otorgar un
microcrédito, fundamentalmente atendiendo los factores que resultaron
significativos en el presente modelo de Credit Scoring, lo que permite dar por

aceptada la hipotesis planteada en el presente trabajo.

El modelo Credit Scoring construido presenta confiabilidad por lo que
proporciona informacion probabilisticamente correcta para que la institucion
acepte o rechace la solicitud de un crédito a un cliente; sin embargo, dicha
informacion es solo una sugerencia ya que la decision final de otorgar o no

un crédito es del personal de la institucion.
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