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RESUMEN

En el transcurso del afio 2012 al 2017 se ha manifestado un aumento de la morosidad en
las financieras del Perd. La Financiera Proempresa aumento su ratio de morosidad en un
porcentaje considerable, teniendo un incremento incluso mayor al del promedio del total
de financieras. Ademas, desde una vision interna en la financiera se observd que
Proempresa no cuenta con un modelo que permita estimar la probabilidad de
incumplimiento de clientes, siendo esta una potencial herramienta para combatir con el
problema del elevado ratio de morosidad. Es por ello que esta tesis pretende determinar
un modelo que sirva como herramienta atil evaluar la incidencia de las variables en la
posibilidad del default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa. Para ello se
estimara un modelo logistico con data histdrica de clientes de la financiera Proempresa.
Se demuestra que el modelo logistico propuesto es significativo y sirve como herramienta
util para evaluar la incidencia de las variables en la posibilidad del default de los créditos

en el caso de la financiera Proempresa.

Palabras clave: morosidad, probabilidad de default, modelo logistico, provisiones.



ABSTRACT

During the year 2012 to 2017, there has been an increase in default in financial institutions
in Peru. Among them, Proempresa, which increased its default rate by a considerable
percentage, had an increase even greater than the average of total financiers. In addition,
from an internal perspective in the financier, | found that Proempresa does not have a
model that allows estimating the costumer’s default probability, which is a potential tool
to combat the problem of high default rate. That is why, this thesis aims to determine a
model that works as a useful tool to evaluate the incidence of the variables in the
possibility of credit default in Proempresa. To do this, a logit model will be estimated
with historical customer data from Proempresa. It was demonstrated that the logit model
Is significant and works as a useful tool to evaluate the incidence of the variables in the

possibility of credit default in Proempresa.

Keywords: default, default probability, logit model, provisions.



CAPITULO I: INTRODUCCION

El sector micro financiero desarrolla un rol sumamente relevante y fundamental dentro
de la economia de Peru, ya que este cubre la parte del mercado financiero que no llegan
a cubrir los bancos, centrandose en las micro y pequefias empresas. No obstante, esto

implica préstamos a un mercado mas riesgoso (Aguilar, Camargo, & Morales, 2004).

El respaldo que tiene una entidad financiera ante el posible incumplimiento de
clientes son las provisiones, las cuales afectan directamente a la rentabilidad de estas
mismas (Aguilar, Camargo, & Morales, 2004). Esto es un problema bastante grave ya
que en el transcurso del afio 2012 al 2017 se ha manifestado un aumento de la morosidad
en las financieras del Perd, es por ello que se busca reducir este porcentaje de provisiones
de manera eficiente, para lo cual es necesario hacer diversos tipos de analisis estadisticos.

Una manera de controlar esta situacion por parte de las financieras es mediante
modelos que midan el riesgo de incumplimiento de las colocaciones que componen la
cartera de estas mismas. Sin embargo, investigaciones como la de Aguilar, Camargo, &
Morales (2004) demuestran que hay una ausencia de modelos de esta indole que ataquen

el problema vinculado a las provisiones.

Una de las herramientas mas efectivas para este problema es el modelo logistico
mediante el cual se puede evaluar la incidencia de las variables en la posibilidad del
default de los créditos, con lo que se puede hallar la probabilidad esperada de pérdida,
permitiendo de esta manera una mejoria en la gestion integral de riesgos de la entidad
financiera. Esta herramienta ha sido probada en distintas investigaciones anteriores como
las de Velandia (2013) y Pantoja (2016) entre otras, demostrando ser una herramienta con

bastante poder de prediccion y ser sencilla en cuestiones de realizacion.

El sujeto de estudio para esta investigacion serd la financiera Proempresa, la cual,
asi como las demas financieras, también ha presentado problemas de morosidad en el
rango de estos afios. Ademas, desde una vision interna en la financiera, también se ha
observado que no cuentan con un modelo con el que pueda estimar con base en una
determinada data, la posibilidad de default de los créditos. A su vez, para ello es muy

importante saber qué variables se deben emplear para que dicho modelo tenga un alto



nivel de significancia y pueda ser una herramienta para evaluar de manera eficiente los

resultados.

El presente trabajo busca determinar un modelo que permita evaluar la posibilidad
de default en el caso de la financiera Proempresa. Para ello planteard el modelo logistico
como un modelo significativo que sirve como herramienta Gtil para evaluar la incidencia
de las variables en la posibilidad del default de los créditos en el caso de la financiera
Proempresa. También se buscara determinar que las variables caracteristicas del cliente
sexo y zona, las variables de impacto sector servicio, sector produccion y cantidad de
empresas, las variables financieras rango de morosidad, tasa de interés y rango de monto
y las variables caracteristicas del crédito tasa de interés y rango de morosidad son
significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta Gtil para evaluar su
incidencia en el default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les
debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en la explicacion de los

resultados.

1.1  Planteamiento de problema
Respecto al tema podemos presentar los siguientes sintomas:

Como un problema que sufren muchas entidades en el sistema microfinanciero,
existe una ausencia de modelos que ataquen el problema vinculado a las provisiones
(Schereiner, 2004). De esta misma manera, la financiera Proempresa también carece de

un modelo para estimar el riesgo de crédito.

Otro problema importante es la inadecuada cuantificacion y manejo de las
provisiones que se da en el sistema microfinanciero tal como lo muestra la investigacion
de Aguilar, Camargo, & Morales (2004), problema el cual afecta de este modo a la

financiera Proempresa.

Ademas, como se puede observar en la Figura 1, en la financiera Proempresa
existe un incremento de la morosidad de 4.58% en diciembre del 2012 a 6.51% en
diciembre del 2017. A su vez, como se observa en la Figura 2, existe un incremento en
la cartera de alto riesgo de 5.37% en diciembre del 2012 a 8.52% en diciembre del 2017,
teniéndose en cuenta los creéditos atrasados, refinanciados y reestructurados (SBS, 2018).



Figura 1.1

Ratio de Morosidad de Financieras vs Financiera Proempresa (en %).
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Figura 1.2

Ratio de Cartera de Alto riesgo de Financieras vs Financiera Proempresa (en %)
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A su vez, como se aprecia en la Figura 3, hay un incremento de la exposicion en el

requerimiento de patrimonio efectivo por riesgo de crédito el cual pasé de 23,971.70

miles de soles en diciembre del 2012 a 33,259.49 miles de soles en diciembre del 2017

(SBS, 2018).



Figura 1.3
Requerimiento de Capital por Riesgo de Crédito de las Financieras vs Financiera

Proempresa (en miles de soles)
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Por altimo, se puede observar en la Figura 4 un incremento de la cartera pesada/critica
de 5.97% en diciembre del 2012 a 8.67% a diciembre del 2017 (SBS, 2018).



Figura 1.4
Ratio de Cartera Critica de las Financieras vs Financiera Proempresa (en %)
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Las posibles causas de los sintomas mencionados anteriormente son mostradas a

continuacion:

Una de las razones por la cual se dan estos problemas es la falta de analisis y de
modelos aplicados para el seguimiento de créditos de las entidades microfinancieras
(Schereiner, 2004).

Asimismo, otro factor importante es el desconocimiento del marco normativo
para una adecuada gestion de riesgos. Este es el caso del manual de provisiones o reporte
111356y el de requerimiento de patrimonio efectivo por riesgo de crédito o reporte 14354
de la SBS.

Otro de los factores por los cuales se dan estos problemas es la existencia de
inadecuados estandares de calificacion para la admision de créditos (Aguilar, Camargo,
& Morales, 2004).

De igual manera, la existencia de desconocimiento de los aspectos vinculados a

la solvencia de las financieras (Aguilar, Camargo, & Morales, 2004).



Finalmente, un factor generador importante es la existencia de un inadecuado

proceso de cobranzas y recuperaciones (Aguilar, Camargo, & Morales, 2004).

En cuanto al prondstico de las variables abstraidas podemos afirmar que, si estas
no son controladas, habria un mayor incremento de patrimonio por riesgo de crédito
(SBS, 2018).

Asimismo, podemos mencionar que habria un mayor incremento en la morosidad

de la financiera Proempresa (SBS, 2018).

Del mismo modo, los resultados de la financiera Proempresa, se veran afectados
por las provisiones de manera negativa y no presentaran una rentabilidad adecuada como

la que obtendria en caso contrario (SBS, 2018).

Por otro lado, habria una potencial situacion de insolvencia para la entidad
financiera en caso extremo (Aguilar, Camargo, & Morales, 2004).

Todo esto, a su vez, traeria como consecuencia para la financiera observada, una

gran desventaja frente a otras entidades en la gestion de riesgos.

Para el control del prondstico sera necesario dar a conocer cuanto repercuten las
provisiones de la cartera a la rentabilidad de las financieras del Per( asi como ofrecer
incentivos para plantear politicas para la gestion de provisiones (Aguilar, Camargo, &
Morales, 2004). De esta manera, lo que se busca como herramienta para combatir este
problema es plantear un modelo adecuado de riesgo de crédito que capture la posibilidad
de default y la pérdida esperada mediante el conocimiento historico del comportamiento
de clientes (Schereiner, 2004).

Dada la problematica que se ha presentado, hay diversos puntos a revisar. Para
centrar la revision de dichos puntos, se procede a establecer a través de una pregunta cual
es el problema central a tratar, en ella se puede visualizar la variable central o dependiente
a estudiar. Posteriormente se presenta la sistematizacién del problema o problemas

especificos con los cuales se puede desagregar el problema central.



¢Hace falta un modelo que sirva como herramienta Util para evaluar la incidencia
de las variables en la posibilidad del default de los créditos en el caso de la financiera

Proempresa?
Con base en esta situacion, se presenta la sistematizacion del problema:

¢Las variables caracteristicas del cliente sexo y zona son significativas para el
modelo logistico propuesto como herramienta Util para evaluar su incidencia en el default
de los créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les debe tomar mayor

importancia, ya que son determinantes en la explicacion de los resultados?

¢Las variables de impacto sector servicio, sector produccion y cantidad de
empresas son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta Util
para evaluar su incidencia en el default de los créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en la

explicacion de los resultados?

¢Las variables financieras tasa de interés, rango de morosidad y rango de monto
son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta til para evaluar
su incidencia en el default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les
debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en la explicacion de los

resultados?

¢Las variables caracteristicas del crédito calificacion interna, calificacion SBS y
situacion del préstamo son significativas para el modelo logistico propuesto como
herramienta Gtil para evaluar su incidencia en el default de los créditos en el caso de la
financiera Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes

en la explicacion de los resultados?



1.2 Objetivos de investigacion

Objetivo General:

Determinar un modelo significativo que sirva como herramienta Util para evaluar la
incidencia de las variables en la posibilidad del default de los créditos en el caso de la

financiera Proempresa.

Obijetivos Especificos:

1. Determinar si las variables caracteristicas del cliente sexo y zona son
significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta util para
evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en

la explicacion de los resultados.

2. Determinar si las variables de impacto sector servicio, sector produccion y
cantidad de empresas son significativas para el modelo logistico propuesto como
herramienta util para evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de
la financiera Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son

determinantes en la explicacion de los resultados.

3. Determinar si las variables financieras tasa de interés, rango de morosidad y rango
de monto son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta
util para evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en

la explicacion de los resultados.

4. Determinar si las variables caracteristicas del credito calificacion interna,
calificacion SBS y situacion del préstamo son significativas para el modelo
logistico propuesto como herramienta Gtil para evaluar su incidencia en el default
de créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les debe tomar mayor

importancia, ya que son determinantes en la explicacion de los resultados.



1.3

Hipdtesis de investigacion

Hipotesis General:

1. El modelo logistico propuesto es significativo y sirve como herramienta util para

evaluar la incidencia de las variables en la posibilidad del default de los créditos

en el caso de la financiera Proempresa.

Hipotesis Especifica:

2. Las variables caracteristicas del cliente, sexo y zona son significativas para el

modelo logistico propuesto como herramienta Gtil para evaluar su incidencia en
el default de créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les debe tomar

mayor importancia, ya que son determinantes en la explicacion de los resultados.

Las variables de impacto sector servicio, sector producciéon y cantidad de
empresas son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta
atil para evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en

la explicacion de los resultados.

Las variables financieras tasa de interés, rango de morosidad y rango de monto
son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta Util para
evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en

la explicacion de los resultados.

Las variables caracteristicas del crédito calificacion interna, calificacion SBS y
situacion del préstamo son significativas para el modelo logistico propuesto como
herramienta Util para evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de
la financiera Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son

determinantes en la explicacion de los resultados.



1.4 Justificacion e importancia de la investigacion

Se pretende demostrar que es Util la aplicacion del modelo propio de esta tesis que se ha
construido partiendo del modelo de Velandia (2013) y se ha complementado con
Sotomayor (2012), Moreno (2013) y Pantoja (2016) el cual no ha sido tratado
anteriormente. A traves de este estudio se trata de colaborar en la gestion de la empresa
ante la ausencia de modelos que ataquen el problema vinculado a las provisiones
(Schereiner, 2004) y con el desconocimiento de las financieras para una adecuada
cuantificacion y manejo de las provisiones (Aguilar, Camargo, & Morales, 2004).

La justificacion practica de la tesis consiste en contribuir a disminuir los niveles
de riesgo crediticio de la financiera Proempresa que de diciembre del 2012 a diciembre
del 2017 ha incrementado de 4.58% a 6.51% su ratio de morosidad y cartera de alto

riesgo.

Ademas la siguiente investigacion tiene un gran aporte para la comunidad, ya que,
al implementar un modelo que haga posible la disminucion de morosidad, y bajo el
supuesto de que no hay cambios en las demas politicas de provisiones en la financiera
Proempresa, también una disminucion de las provisiones, se da una mayor generacion de
rentabilidad, trayendo consigo un menor requerimiento de patrimonio por riesgo de
crédito para la financiera Proempresa, lo cual le permite tener una mayor exposicion ante
la sociedad; es decir, poder otorgar mas créditos a las pequefias y micro empresas y de
esta manera impulsa el crecimiento de dicho sector. Asi mismo, el modelo puede servir

de referencia a otras entidades financieras similares.

El alcance del modelo serd a nivel urbano, ya que como se menciond
anteriormente, los datos son recopilados del sistema financiero formal, lo cual generara
conclusiones a nivel urbano que es de donde se cuenta con acceso inmediato en las

fuentes de datos.
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1.5  Limites de la investigacion

Limitacién espacial y temporal

Esta tesis, dada su naturaleza, se orientard exclusivamente a la empresa financiera

Proempresa en la region de Lima Metropolitana en el periodo del 2017.

Limite tedrico

La presente tesis se basa en los aporte tedricos principalmente de los autores Sotomayor
(2012) y Moreno (2013), Velandia (2013) y Pantoja (2016), los cuales se exponen dentro
del marco tedrico de la presente investigacion y se enfoca en microfinancieras como lo
explica la teoria de Aguilar, Camargo, & Morales (2014). Ademas, utiliza un modelo

econométrico logistico.

1.6 Viabilidad de la investigacion y declaracién ética

Se declara que se cuenta con el acceso a los datos de la Financiera Pro Empresa, asi como
datos de la SBS. Ademas se manifiesta el compromiso de respetar el total de las autorias
de las fuentes bibliogréficas de libros, tesis y papers utilizados para la realizacién de la

presente tesis.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

El marco tedrico ha sido ordenado de la siguiente forma: En el primer fragmento se
presenta la teoria respecto a la probabilidad de default y los posibles determinantes de
este. En el segundo fragmento, se analiza el estado del arte e investigaciones pasadas
sobre el tema. Finalmente, en el tercer fragmento, a partir de los autores mencionados se

ha construido un esquema propio a utilizar.

2.1 Base Tedrica

Altman (1968) es el que inici6 con los modelos de riesgo de crédito al crear su modelo
Z-score para hallar la probabilidad de que las empresas lleguen a caer en quiebra
empleando las variables capital de trabajo entre activos totales, utilidades retenidas entre
activos totales, utilidades antes de intereses e impuestos entre activos totales,
capitalizacion bursatil entre valor en libros de deuda total, ventas entre activos totales
creando asi un modelo capaz de predecir la probabilidad de que la empresa caiga en
bancarrota. Concluye principalmente que el ratio de venta entre total de activos ayuda a
identificar si la empresa puede caer en bancarrota y que el ratio de rentabilidad de activos

ayuda a identificar si la empresa puede caer en bancarrota.

Merton (1974) plantea un modelo econométrico para predecir la probabilidad de
default de una empresa mediante su precio de mercado. Dicho modelo toma en cuenta
los activos y pasivos de la empresa, ademas incluye la volatilidad de activos y el
rendimiento esperado de estos mismos. El modelo muestra cuan apalancada esta la
empresa mediante el porcentaje de activos y pasivos y segun esa informacion, calcula
cuél es la posibilidad de que la empresa no cumpla con el pago de intereses (Merton,
1974). Es debido a este modelo, que Merton (1974) concluye que la empresa llegara al
default cuando los activos de esta misma, sea mayor que sus pasivos y que a mayor

apalancamiento, mayor probabilidad de default.

Ohlson (1980) es el primero que incluye el método de estimacion de maxima

verosimilitud a fin de hallar la probabilidad de default. Para ello emplea un modelo logit
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condicional con las variables de total activos/indice de precios, total pasivos/total activos,
capital de trabajo entre activos totales, activos corrientes entre pasivos corrientes, una
dummy con valor de 1 si el total de pasivos supera el total de activos y 0 si no lo hace,
utilidad neta entre activos totales, utilidad operativa entre activos totales, una dummy de
1 si la utilidad neta fue negativa los dos ultimos afios y 0 en caso inverso y la variacion
de la utilidad neta. Ohlson (1980) sefiala que mediante el uso de una muestra mayor de
la poblacidn, es posible utilizar menos supuestos para la distribucion de las variables del
modelo. Concluye que el modelo logit posee un potente poder de prediccion de utilizarse

transformaciones lineales de los ratios de la empresa.

Lennox (1999) pretende explicar y analizar la fiabilidad y la capacidad de
informar de los informes que proceden de auditoria para identificar empresas a punto de
quebrar utilizando un modelo logit y probit con variables de ratios financieros de flujo de
caja, endeudamiento y rentabilidad en donde compara los resultados de los modelos de
probabilidad de bancarrota con los de los reportes de auditoria para ver cual da un
indicador méas exacto de probabilidad de quiebra de la firma concluyendo asi que los
modelos de prediccién de probabilidad de default son mas fiables que los reportes de
auditoria para detectar empresas que se van a la bancarrota y que la compafiia aumenta
su probabilidad default al presentar alto nivel de endeudamiento, bajo nivel de
rentabilidad y problemas en el flujo de caja.

Lando (2004) explica acerca de los distintos modelos que se emplean para medir
el riesgo de crediticio y de qué manera en particular se aplica cada uno. De igual manera,
revisa técnicas estadisticas para el analisis de pérdidas, es decir, el default. (Lando, 2004)
En este libro, el autor explica los pasos de estimacion de un modelo Logit y su aplicacion
en el riesgo de crédito, poniendo como variable dependiente, si el crédito cae 0 no en

estado de incumplimiento.
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El modelo que presenta Lando (2004) es el siguiente:

explag + fror +--- 4 faxa)

PiY=1|xp.,....: Xp) = .
| +explag + fix) + -+ Baxa)
If we define
X
logit(x) = log ( )
1 —x
logiti P(Y =1 | xp.....x0)) = ap + Brx) + -+ - + Baxa.

De esta manera, demuestra que se halla la posibilidad de default dependiendo de
ciertas caracteristicas (covariables) y concluye que el modelo logit se puede utilizar de
manera eficiente para hallar la probabilidad de default de un crédito, ademas, este modelo
no es tan usado en recientes estudios relacionados a default de crédito y esto se debe
probablemente a limitaciones informaticas, pero con computadoras modernas y softwares

estadisticos la maximizacion es simple cuando el nimero de regresores no es muy largo.

El estudio de Aguilar, Camargo y Morales (2004) tiene como objetivo encontrar
cuales son los determinantes de la morosidad en los créditos del sistema financiero
peruano estimando un modelo de datos de panel con las variables de cartera critica,
cartera de alto riesgo, morosidad, actividad que realiza el cliente, crecimiento de la
economia, endeudamiento, tipo de interés reales, tipo de cambio real, nivel de salarios,
empleo, politicas para la expansion crediticia, seguimiento, eficiencia operativa,
orientacion del negocio de cada entidad, garantias, diversificacion del riesgo, ratios de
solvencia y de rentabilidad y la concentracidn que existe en el mercado. Ellos emplean el
modelo de datos panel; ya que, de este modo cogen el componente autorregresivo de
varias series economicas, lo cual lo hace mas realista. De este modelo se obtuvo
finalmente que los valores rezagados de la cartera pesada explican de manera correcta el
nivel corriente de dicho indicador. Bajo este trabajo se llega a la conclusion de que un
mayor alcance de créditos disminuye la morosidad, ya que la calidad de los créditos
recientes es mejor; también se concluye que el endeudamiento no determina
necesariamente la morosidad; de igual manera, que el ciclo econémico se relaciona de

manera negativa con la calidad de cartera (Aguilar, Camargo, & Morales, 2004).
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Gupton (1997) plantea una introduccion a la metodologia y las matematicas detras
de la estimacion estadistica del riesgo crediticio, asi como una documentacion detallada
de los analisis que generan el conjunto de datos que brinda este mismo. Para ello utiliza
el modelo de cadenas de Markov utilizando las calificaciones de cada deudor,
demostrando que las matrices de transicion son una herramienta con la que se puede
determinar la probabilidad de llegar a pasar del estado en el que se encuentra la deuda en
un determinado periodo t a un periodo t + 1. En el ejemplo que ellos usan, encuentran
una probabilidad de 0.22% de que un crédito calificado CCC migrard a AAA al final del
afio, demostrando asi que la elaboracion de matrices transicion sirve para predecir la
tendencia que posee un crédito de estar en una condicion distinta, ya sea una peor o de

mejora, ademas son un método muy eficiente a usar.

Ching, Huang, Ng, & Sui (2013) son autores representativos de las cadenas de
Markov, las cuales son secuencias de variables aleatorias que corresponden al estado de
un cierto sistema de tal manera que el estado en un periodo determinado, depende solo
del estado en el periodo anterior. El objetivo de su libro es proponer modelos de Markov
con algoritmos eficientes para estimar los pardmetros del modelo y mostrar sus
aplicaciones para modelar la tasa de interés, las calificaciones crediticias y los datos
predeterminados contando con el permiso de diversas instituciones importantes como la

Universidad de Oxford, Palgrave o Journal of Credit Risk Incisive.

El modelo que presentan Ching, Huang, Ng, & Sui (2013) es el siguiente:
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Ellos muestran los resultados de las estimaciones de una matriz de transicion con
datos del incumplimiento de bonos trimestrales en cuatro sectores (consume, energia,
tecnologia y transporte) en donde se asume que la transicion del estado de riesgo oculto
de cada sector depende del numero actual observado de bonos que incumplen en cada

sector, dando como resultados que 6 0 mas incumplimientos con aumento de riesgo en el

15



sector de consumo. Concluyen gue las cadenas de Markov son eficientes para calcular la

capacidad de aumento o disminucion de riesgo para datos de incumplimiento.

Segun la SBS (2017), se tienen las siguientes definiciones las cuales son
necesarias para entender a lo que se busca llegar con esta investigacion:

Riesgo de Crédito: Posibilidad de que haya una pérdida debido a que el prestatario

incumpla sus obligaciones (SBS, 2018).

Exposicion ante el incumplimiento: Estimacién mas cercana de la exposicion en el

momento en que se da una situacion de incumplimiento (SBS, 2018).

Probabilidad de incumplimiento: Es la probabilidad de que el incumplimiento ocurra
(SBS, 2018).

Pérdida esperada: Es la pérdida relacionada a la habitualidad del negocio, se halla
mediante la multiplicacion de la probabilidad de caer en default, el ratio de pérdida en

caso de incumplimiento y la exposicion ante el incumplimiento (SBS, 2018).

Pérdida no esperada: Pérdida méxima que puede sufrir la empresa con respecto a un

determinado nivel de confianza habiéndole restado la pérdida esperada (SBS, 2018).

Requerimiento Patrimonial por Riesgo de Crédito: Es el patrimonio efectivo que las
entidades del sistema financiero tienen por exigencia a modo de cobertura del riesgo
crediticio (SBS, 2018).

2.2 Antecedentes o estado del arte

Calixto, & Casaverde (2011) tienen como principal objetivo hacer una estimacion acerca
de la posibilidad de caer en default mediante una funcién. Calixto, & Casaverde (2011)
plantean un modelo logit cuyas variables son: Experiencia dentro la misma entidad,
Experiencia en el sector financiero, género, edad, estado civil, cantidad de hijos, grado
educativo, tipo de vivienda, Actividad econdémica, Apalancamiento patrimonial, cantidad
de empresas en el sector financiero, deuda con la misma entidad, deuda en el sector
financiero, saldo del crédito mas reciente, destino, plazo del crédito mas reciente, TEA,

ROA, ROE, excedente neto, garantia, variacion del IPC y variacion del PBI. Entre estas,
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las variables plazo, créditos con la misma entidad, tipo de vivienda, estado civil, edad y
deuda en el sistema financiero resultan significativas hasta en un nivel de 0.01. Ademas
el modelo posee un adecuado nivel de prediccion, debido a la utilizacion de otra muestra
que llegd a pronosticar un 76% de pagos cumplidos, 86% de pagos incumplidos y un total
de 81%. Se consiguio aprobar el modelo y una muestra de 1.344 registros (Calixto &
Casaverde, 2011). Concluye que las variables cantidad de créditos con la misma empresa,
plazo del crédito, saldo deudor en el sistema financiero, vivienda, edad y situacion civil
son las variables que logran determinar la posibilidad de incumplimiento con respecto al
pago de un crédito, la estimacion de la funcién logistica binaria sefiala que la posibilidad
de caer en incumplimiento aumenta si las solicitudes de crédito tienen plazos mas
grandes, la variable cantidad de créditos otorgados sefiala que cuando se aumenta la
cantidad de créditos previos con la empresa, disminuye el riesgo crediticio, la edad sefiala
que esta es mayor, es menos probable incumplir el pago; el monto el estado civil tienen
un impacto negativo en el default, este tipo de modelos mejora la objetividad del analisis

de créditos.

Sotomayor (2012) crea un modelo para hallar la pérdida esperada para
microcréditos en base a la creacion de nuevos estandares de calificacion para que sea
usado por las financieras. Sotomayor (2012) emplea un modelo de regresién logistica, ya
que este es mas flexible que los modelos lineales. De esta manera halla la probabilidad
de que un cliente pague o no pague la deuda en base a ciertas variables y analiza el poder
de determinacion de estas mismas con un modelo logistico con la variable dependiente
de si el cliente es buen o mal pagador y como variables independientes el estado civil, si
tiene teléfono, edad, indice de refinanciamiento, promedio de dias de mora, dias de mora
maxima, caja bancos, gastos generales, dependencia de otros ingresos, cuota propuesta a
excedente, dependencia de negocio, saldo malo titular, nimero de microcréditos, deudas
a liquidez, provincial/residencia, nombre de oficina, tipo de vivienda, monto maximo de
cuota, cantidad de préstamos cancelados. Con esto se quiere obtener la capacidad de las
variables utilizadas para determinar la posibilidad de que no pague (Sotomayor, 2012).
El modelo predice el 92.3% de clientes que poseen microcréditos, lo que indica que el
modelo posee un buen nivel de ajuste. Sotomayor (2012) concluye que es preciso usar un
modelo logistico para este caso, ya que estima de manera acertada la posibilidad de que

el cliente no pague. Ademéas muestra resultados con bastante consistencia.
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Moreno (2013) tiene como objetivo hacer una comparacion entre el modelo logit
mixto y los modelos logit y probit y demostrar que este modelo es mas apropiado para la
estimacion de la posibilidad de no cumplir con el pago. Por ello realiza un modelo logit
mixto con las variables sexo, personas activas, personas a cargo, tipo vivienda, estado
civil, nivel de estudios, estado laboral, estrato, garantia, meses ultimo crédito, sector,
zona. Moreno (2013) utiliza el modelo logit mixto porque permite ademas recoger el
efecto aleatorio de los datos y no posee las condiciones de correlacion de factores en el
tiempo. El promedio de mora, el plazo, nimero de créditos vigentes, la calificacion de
riesgos, el nivel de estudios, el estado laboral, personas activas, garantia, meses desde el
ultimo credito, antigliedad, y el sector, fueron variables significativas en el modelo. Asi
concluye que todos los modelos poseen un alto poder discriminante y que el logit mixto
solo fue mejor que los otros en términos de sensibilidad, pero predijo la mayor cantidad

de falsos positivos.

Velandia (2013) tiene como objetivo principal colaborar con la mejoria de la
gestion del riesgo de crédito a favor del municipio de Arauca, mediante variables que
afectan a los créditos de pequefias y microempresas. Para ello utiliza un modelo logit con
las variables sexo, calificacion interna, calificacién de la Superintendencia, morosidad,
refinanciamiento, antigliedad, garantia, edad, sector, colocaciones promedio, activos y
producto de riesgo. Aplica el modelo logit porque mediante este calcula la probabilidad
de default, ademas, reconoce las concluyentes causas de riesgo de dicha probabilidad asi
como su validez con lo cual se puede llegar a tomar decisiones de una manera mas
acertada. Concluye en que las variables sexo, calificacion interna y desembolso son
determinantes para la morosidad y que se evidencia mayor morosidad en las personas de

sexo masculino.

Correa (2016) plantea un modelo logistico con datos agrupados enfocado en un
organismo orientado a la salud en el pais de Colombia. Este en lugar de emplear como
variable dependiente una variable dicotdmica, utiliza una acotada entre 0 y 1. Ademas
incluye como variables independientes el periodo de cobranza, domicilio,
endeudamiento, margen neto, participacion, convenio, tipo de estado, cartera vencida a
mas de 90 dias y cartera vencida a mas del80 dias. Lo que Correa (2016) busca es
encontrar significancia de estas variables en el modelo. EI modelo posee significancia
global y un poder de prediccion de méas del 89%. Ademas, se emplean variables
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econdémicas, de medicion de liquidez y particularidades de clientes. De esta manera
concluye que la utilizacion del modelo logistico para datos agrupados es eficiente para
este caso por una mayor significancia estadistica global. Ademas, las variables Vencido
90 y Vencido 180 no manifiestan una clara relacion con la pérdida esperada.

El estudio de Pantoja (2016) tuvo como objetivo hallar la probabilidad de
incumplimiento de pago de clientes en la Caja del municipio de Huancayo para lo cual
utiliza un modelo logit con las variables ubicacién, oficina, apalancamiento, calificacion
de riesgo, moneda, dias de atraso, dias de gracia, cantidad de cuotas,
sobreendeudamiento, desembolsos, plazo del crédito y tasa de interés para hallar la
probabilidad de que el cliente incumpla o no un pago, siendo esta una variable dual con
valores de 0 y 1 (Pantoja, 2016). En su modelo, la variable Ubicacion (UBIC), afecta de
manera negativa a la probabilidad hasta en un 82%, la variable Cuota (CUOTAS), tiene
un impacto positivo de hasta 485%, apalancamiento (APALANC), incrementa la
posibilidad relativa de impago frente al pago en 32%, dia de gracia (DIASGRACIA),
también incremente la probabilidad hasta un 997%, oficina (OFIC), la incrementa hasta
un 661% y calificacion final de riesgos (CALFIN), la afecta negativamente hasta en 96%
(Pantoja, 2016). De esta manera concluye que el modelo logit permite realizar de manera
simple y adecuada el andlisis de crédito y por ello, puede ser una herramienta usada por
las deméas Cajas municipales asi como para la Caja Huancayo.

Meza, Reyes, Pérez, & Tajonar (2017) tiene como finalidad desarrollar un modelo
a fin de analizar un crédito conferido a través de una empresa del sector financiero, a
través del estudio de la informacidn que se posee de todos los clientes, esto mediante un
modelo logit, para obtener los aspectos de mayor significancia. Para ello emplea las
variables: edad, género, estado civil, ocupacion, personas a cargo del cliente, periodo de
estancia en lugar de residencia, periodo en el trabajo, morada propia, linea telefonica
propias, si labora en el extranjero, tipo de crédito, finalidad del préstamo, ahorros, saldo
del préstamo, tasa de interés. Como resultado de esto, se logra sefialar que la variable
finalidad del préstamos es la que posee mas poder a la hora de la evaluacion, sobre todo
si los clientes tienen como finalidad reparacion, que posee un incremento de 7.81 veces
en la posibilidad de default. La historia crediticia estad ne segundo lugar, donde los
préstmos pagados correctamente hasta la fecha aumentan la posibilidad de no
cumplimiento en 5.24 veces y que muestra un p-value de 0.675, demostrando un ajuste
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apropiado. A pesar de eso, se consiguio un bajo poder predictivo, calculado por una R2
igual a 0.362. Finalmente concluye con que se descubrié que solo 10 variables eran las
mas significativas de todas las 20 variables explicativas, las cuales son: historia crediticia,
balance de cuentas, tasa de interés, finalidad, ahorros, saldo del préstamo, situacion civil

y género.

El estudio de Salamanca, & Benitez (2018) tuvo como finalidad hallar un modelo
apropiado de riesgo para hallar la posibilidad de default de los clientes de una siderdrgica
en Colombia, usando un modelo logit con las variables de: sector, calificacion,
endeudamiento, IPC, ROA, productividad del capital de trabajo, prueba &cida, flujo de
caja operativo, palanca de crecimiento, endeudamiento financiero, pasivos corrientes,
pasivos no corrientes, rotacion de inventario, apalancamiento, ROE, margen neto, margen
ebitda, activo total, ventas, capital de trabajo, PIB por sector, crecimiento del PIB del
pais, rotacion de cartera. Se usa un modelo logit ordenado que posee variables
macroecondmicas y financieras para la adquisicion de la posibilidad de default de los
clientes de la siderdrgia que fue analizada, en cuatro categorias de riesgo de crédito;
obteniendo que los valores que resultan rezagados de la cartera pesada demuestren de
forma correcta el nivel corriente de aquel indicador. Concluyen que el modelo logit
ordenado contribuye a vaticinar de manera correcta la posibilidad de inclumplimiento,
esta aumenta cuando hay una rentabilidad del activo mas alta y se ve deteriorada por un

mayor endeudamiento.

El estudio de Recalde (2018) tuvo como finalidad el efectuar un analisis de la
conducta demogréfica de los jovenes de la ciudad de Quito y como estas inciden en la
utilizacion de la banca digital. Empleando un modelo logit con la variable dependiente
“banca digital” (si usa o no la banca digital) y las variables independientes: edad, estado
civil, género, ocupacion, tipo de Vivienda,y cargas familiares. Lo que se trata de
averiguar con la Regresion logistica es poder manifestar la posibilidad de que suceda un
determinado evento con base en algunas variables que se entienden como influyentes o
relevantes. Recalde (2018) obtuvo como resultados que el 77% usa la banca digital,
ademas, que se puede hallar que de 381 encuestados, hay mas concentracion de jovenes
que usan banca digital entre los 26 hasta los 29 afios, esto debido a que la gran parte de
jévenes a esa edad ya estan trabajando, por lo que su cuenta de ahorros les ayuda para
que les sea depositado ahi su sueldo y casi la misma cantidad usa la banca digital sin
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importar el género. A su vez, la mayoria de jovenes que usan banca digital son solteros,
le siguen los casados, esto se liga a la nueva conducta de los “millennials” donde la
prioridad se concentra en viajar y también en estudiar, dejando en segundo plano casarse;
tampoco tienen cargas familiares, lo cual se encuentra muy relacionado a la pregunta
anterior en la que se cita que la mayor parte de los jovenes son de estado civil solteros y
el mayor porcentaje de jovenes que utiliza la banca digital vive con algun miembro de su
familia, lo cual se relaciona con la pregunta sobre el estado civil, donde se sefiala que la
mayoria son de estado civil solteros. A modo de conclusion, se hizo una encuesta a 381
jévenes universitarios que en ese entonces posean algn producto bancario, ya sea: cuenta
de ahorros, cuenta corriente, cuenta ahorro futuro, inversion, algan tipo de crédito sea de
consumo, educativo, vivienda o alguna tarjeta de crédito, la informacion obtenida
mediante la encuesta facilitd saber algunas conductas demogréaficas caracteristicas del
segmento joven de Quito, entre ellas encontramos: edad entre 26 a 29 afios, sin cargas
familiares, solteros, residen con familiares y laboran en relacion de dependencia.
Concluye que es importante contar con un modelo predictivo, pero que hace falta incluir
variables no tomadas en cuenta porque no estan relacionadas con el que es la finalidad

primordial de la presente investigacion.

El estudio de Daza (2018) tuvo como finalidad ensefiar que mediante el uso de
algoritmos de arbol de decision es probable instaurar estrategias para mejorar el proceso
de recaudo de cartera, usando un modelo de arboles de decision con las variables: cddigo
de actividad laboral, valor comercial, edad, vehiculo nuevo o usado, marca de vehiculo,
ocupacion, sueldo del cliente, plazo de pago, crédito amparado, dia de pago de cuota, afio
de vencimiento del crédito, tarjeta de crédito, nimero de propietarios del vehiculo, afio
de apertura del vehiculo, sexo, descuento por némina, Uso del vehiculo, saldo del crédito,
ciudad, total ingresos y valor avaluado. Se utilize el modelo de arboles de decision, a fin
de hallar patrones de conducta de pago de clientes de préstamos de vehiculo del Banco
Davivienda, obteniendo que las principales reglas pronosticaban con un porcentaje de
error absoluto del 70%, las categorias de mora de primer nivel y cartera castiga, asimismo
el modelo producido pronostica que hay una relacion notable entre si el cliente labora a
través de un contrato laboral en una empresa en especifico o por el contrario si es
independiente, toda vez que el plazo de pago sea menor o igual a 5 afios, se afiade que
existen méas probabilidades de caer en una cartera vencida cuando la persona labora de

forma independiente en la industria agricola y que existe un mejor comportamiento
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cuando el cliente posee una tarjeta de crédito debido a que el plazo de pago es menor o
igual a 5 afios. A su vez, cada que el plazo de pago es menor o igual a 5, los clientes del
74% de las ciudades fueron predichos en la categoria de primer nivel, por otro lado
cuando el plazo excedié los 5 afos, los clientes que pertenecen al 82% de total de
ciudades fueron predichos en la cartera castigada. Finalmente concluye que se hall6é que
varios departamentos de cobranza aguardan a que la persona esté en estado de mora, para
después propulsar todos sus impulsos en la gestion de cobranza, adicionalmente que la
propuesta desea ensefiar que es mas beneficioso estar al tanto y tener planes de accion
preparados sobre los prestatarios que estan cercanos a devenir en atraso y que mediante
la utlizacién de estrategias, este hecho puede ser evitado y finalmente se logré mostrar
que si existen patrones altamente desarrollados en la totalidad de datos compilados, a su
vez se pudo entender que analizar estos patrones, reconocerlos y evaluarlos, son un gran

paso para crear estrategias mas personalizadas con fines y alcances mas claros.

Fernandez, & Pérez (2005) presentan un fuerte empefio por afiadir los progresos
mas actuales sobre el célculo del riesgo para determinar el minimo capital requerido por
las empresas del sector financiero. Se presenta un modelo logit con las variables
cuantitativas: afio, informacién, monto de la deuda, calificacion interna, tiempo de
vencimiento de deuda, rentabilidad bruta, incremento de ventas, ganacia neta entre
ventas, ganacia operativa, aumento de utilidades, crecimiento del patrimonio, entre otros
ratios financieros y las variables cualitativas afios de la entidad, afios del prestatario en la
entidad financiera, estructura, estados financieros, disponibilidad, entre otras variables.
El logit seria el instrumento mas adecuado a fin de evaluar la posibilidad de
incumplimiento, debido a su naturaleza dicotomica. Fernandez, & Pérez (2005) obtienen
como resultado que se encuentra en el afio 2000 el mas alto nivel de provision media, a
pesar de que hubo una disminucién de la cartera, se incrementaron las provisiones, esto
debido se podria deber a la recesion del periodo, mientras que el afio 1994 hubo la
provision mas alta de 66.28, esto se debio a la gran posibilidad de no cumplir con el pago,
ensefiando cuan importante es que se establezcan limites de otorgamientos de créditos en
la institucién financiera, porque no resulta rentable el que la entidad posea tanto capital
improductivo. La conclusion es que el riesgo y la posibilidad para obtener resultados no
esperados, convierte en indispensable considerar el uso de matematicas en este tipo de
modelos, debido a cualidad de las variables estan reflejadas a través de procesos
estocasticos.
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Mures, Garcia, & Vallejo (2005) muestran los resultados obtenidos del estudio
empirico hecho en Castilla y Leon, a traves del uso de herramientas de estadistica
analizando una muestra de deudores de empresas del sector financiero de la localidad,
con la finalidad de darle valor al riesgo crediticio. También se establece qué mecanismo
ayudara a diferenciar de forma mas optima a los prestatarios que caen en mora de los que
no mediante la evaluacion de su conducta de sus pagos. Se utiliza un modelo de analisis
discriminante con las variables: garantia hipotecaria, nimero de impagos anteriores,
nueva residencia en la zona, estado civil, duracion del retraso. A su vez utiliza un modelo
logit con las variables: nueva residencia, inversion de un vehiculo, nimero de impagos
previos, traspaso de negocio, ya que se trata comparar ambos modelos para mesurar la
capacidad predictiva de los dos. Obteniendo como resultado que ambos modelos son
significativos, esto se obtuvo a través de una regresion logistica y un analisis
discriminante, tal como lo exponen los estadisticos calculados para poder valuar la
significacion de cada modelo. También tienen una alta capacidad predictiva, mas que
nada en los clientes no morosos, porque la primera técnica permite clasificar de manera
correcta al total de esos individuos. La segunda logra un 98.1% de aciertos. Estos
porcentajes son inferiores con respecto a individuos morosos, porque la clasificacion
correcta asciende al 88.9% para el analisis discriminante y para la regresion logit un
94.4%, resultando en un 97.1% de la tasa de aciertos de ambos modelos. Concluyendo
que tanto el modelo logit y el anlisis discriminante son aptos para estudiar y predecir la
morosidad, consiguiendo a través de las dos una alta eficacia predictiva. También que
existe un efecto positivo en la variable dependiente gracias a todas las variables incluidas
en el modelo logit son significativas: las que reflejan el perfil del individuo y las relativas

a las caracteristicas de la operacion formalizada.

Veloz (2007) muestra resultados mediante el uso de un modelo de regresion
logistica, a fin de examinar factores relevantes ligados con el sector bancario dominicano.
Para ello emplea las variables: préstamos para bienes raices, préstamos para construccion,
préstamos entre el total de activos, de consumo, comerciales, intereses sobre el total de
depdsitos, margen de intermediacidn para cada banco, genancia de intereses entre el total
de activos, activos liquidos sobre los activos totales, depositos en moneda no local entre
los depositos totales, total de activos en logaritmo, creditos en moneda no local entre la
cartera total, ganancias operativas, sueldo y otras beneficios al personal con respecto al
total de activos, gastos con respecto al total de activos, variaciones en el tipo de cambio
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nominal, tasas de intereses reales de corto plazo, tasa de inflacion y créditos que caen en
mora entre el total del portafolio. El resultado encontrado es que la baja posibilidad de
que haya problemas bancarios esté relacionada con cuan alto es el monto prestado: ya
sean préstamos de bienes raices, prestamos comerciales o préstamos para el consumo; la
proporcion de créditos entre el total de activos utilizada variable préxima al riesgo
crediticio, muestra el signo deseado con un nivel de significancia de 0.1%,
adicionalmente, los incrementos de liquidez en una entidad bancaria se encuentran
ligados de manera inversa a la alta posibilidad de confrontar un nivel de incumplimiento
mayor a 6% Yy la alta relacion de créditos en moneda no local entre la totalidad del
portafolio de clientes se encuentran relacionados con una gran posibilidad de que haya
problemas bancarios. Concluyendo en que las variables usadas para evaluar el riesgo
crediticio, de mercado y de liquidez resultan ser significativos para exponer componentes
que incidan en la debilidad del sector financiero y en que existan potenciales problemas

relacionados a la banca.

Zamudio (2007) se enfoca en la deuda con el sector financiero por parte del sector
privado empresarial durante 1998-2005 y se encuentran los determinantes de la
posibilidad de que una empresa de Colombia incumpla con el pago. Emplea un modelo
logistico con las variables: carga financiera, plazo, liquidez, garantia, tipo de entidad, No.
entidades, agricultura, construccién, mineria, transporte, comercio, Servicios y si bien los
modelos de forma reducida pueden parecer menos rigurosos en términos técnicos y en
algunas ocasiones sin un respaldo tedrico, en la practica son los mas faciles para estimar
y generalmente de manera robusta, dada la riqueza de la informacién utilizada. Zamudio
(2007) obtiene como resultado que es significativa la liquidez y con el signo negativo
deseado: conforme se incrementa la liquidez de la firma existe menos probabilidad de
que la cartera de esta se mueva o deteriore hacia las peores calificaciones, también que la
variable “carga financiera” no es significativa para la regresion total y que al evaluar la
correlacion existente entre la variable “tamafio del balance” y la calculada desde de las
relaciones crediticias, se hall6 que ese coeficiente es igual a 0.4531. Como conclusion, la
liquidez, el plazo del crédito, tipo de garantia y de entidad que da el crédito conjuntamente
con variables de ciclo e industria, guardan una gran relacion con la posibilidad de no
cumplir con los pagos. Las probabilidades de incumplimiento tasadas fueron mas durante
la crisis y menos durante el 2005 y las variables medidoras del entorno sefialaron que la

empresas que corresponden 39 al comercio y a la mineria mostraron posibilidades mas
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grandes de que sus créditos estén bien calificados, mientras que en las de construccién

tienen la mayor posibilidad de malas calificaciones.

El estudio de Karacula (2009) tiene como objetivo encontrar el probable perfil
predeterminado de los préstamos hipotecarios a traves del uso de métodos de estimacion
logit y probit. Se utiliza un modelo logit con las variables: Default, Relacion entre el pago
y el ingreso, Tiempo de madurez, Importe de la hipoteca, Fecha de apertura del crédito,
Préstamo a valor, Estado civil, Género, Afios, Educacion, Limite de crédito, Cantidad a
plazos, Tasa de interés, Nivel de ingresos, Cantidad de pericia; ya que se trata de instaurar
los pardmetros que afecten a las tasas de incumplimiento de los préstamos hipotecarios,
los cuales comprenden la informacién personal sobre los clientes de un banco y las
caracteristicas de los préstamos e hipotecas. Como resultado de esto, se obtiene que si
incrementa el tiempo hasta el parametro de vencimiento, la relacion que hay entre el
ingreso y el pago, los ingresos, el pardmetro del monto a plazos y la educacion, la
probabilidad de incumplimiento se reduce con los coeficientes cambiantes. A su vez, si
incrementa la relacion entre el préstamo y el valor, monto de hipoteca y tasa de interés,
incrementa la posibilidad de incumplimiento con coeficientes variables. Todo esto nos
lleva a la conclusion de que si este analisis se hace con datos que radican en creditos
normales y créditos predeterminados, todos pagados por clientes, seria mas significativo,
ya que se estudia en la parte de discusion y por otro lado, existen parametros que se
modifican continuamente este estudio, pero dado a que el efecto del tiempo en los
parametros no puede ser seguido de manera continua, estos valores de parametros son

aceptados con base a instantaneas y los resultados se definen en ese principio.

Cabrera, & Bazerque (2010) efectlan una estimacion de la posibilidad de default
(PD) de cada uno de los créditos bancarios conferidos en el pais, y por primera vez se usa
informacién con un nivel de detalle alto, utilizando un modelo logit con las variables:
monto de la deuda, garantias, dolarizacion, moneda, destino, plazo, pais de residencia,
cantidad de entidades relacionadas, defaults previous, variacion del PBI general y
sectorial, tipo de cambio, tasas. Se utilizaron estimaciones logit, con modelos para datos
de panel con variable dependiente binaria, buscando colaborar con el entendimiento de
los factores (macroeconomicos e individuales) que interviene en el incumplimiento de
los créditos. El resultado es que en el caso de personas juridicas, los factores que estan
afiliados a una mayor PD son: el monto adeudado, dolarizacion y el numero de defaults
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anteriores y en el caso de las personas naturales, un incremento en la dolarizacion del
crédito o del monto adeudado esta ligado con una mayor PD; en tanto que el porcentaje
cubierto por garantias computables, el ingreso de los hogares, la cantidad de instituciones
en la que la persona mantiene deudas influyen reduciendo la PD del deudor. Se concluye
que los modelos que han sido planteados fueron mas descriptivos que predictivos y que
incluir variables dummy por institucion muestra muchas ventajas para el analisis como
el efectuado de las caracteristicas de los deudores correlacionadas con el default, sin
embargo no deja evaluar las caracteristicas de las instituciones (propiedad, liquidez,
variacion interanual en los créditos otorgados, etc.) que estén correlacionados con la

posibilidad de default de sus clientes.

Rayo, Lara, & Camino (2010) ensefian las fases y metodologia necesarias para
poder trazar el modelo, también el proceso de validacion y valoracion a fin de poder
entablar la politica de tasas de interés con clientes, utilizando un modelo logit con las
variables: situacion laboral, zona geogréfica, endeudamiento, ratio de liquidez, créditos
anteriores, garantia, destino del crédito, variacion anual de tasa de cambio. Debido a las
caracteristicas existentes en losantecedentes de créditos en Edpyme Proempresa,
complementando variables cuantitativas y cuantitativas, el modelo logit permite una
mayor versatilidad en la variables de categoria que ne los modelos lineales. Se obtiene
como resultado que la investigacion elaborada crea un modelo estadistico que puede
predecir de manera correcta en 78.3% los créditos otorgados por Proempresa. Ellos
concluyen que no hay muchos trabajos realizados sobre el tema, esto comprobado a través
de la revision bibliogréafica y que, como la data empleada era escaza, se necesito
completar con datos cualitativos; lo cual permitié usar metodos mas adaptables para

poder incorporar las variables con poder explicativo.

Tamara (2010) evidencia la necesidad de usar modelos que valoren la posibilidad
de impago del cliente a fin de decidir un nivel mayor de provisiones. Tamara (2010)
utiliza un modelo logit y un modelo probit, ambos modelos con variable dependiente y
como variables independientes: la edad, actividad, ingresos, margen operativo, margen
neto, activos, endeudamiento, pasivo/ingreso. Es con estos modelos que se prueba la
significancia y relevancia de las variables usadas. Las variables que ayudan a clasificar

a los clientes son: la edad y la deuda. Asi concluye que las variables empleadas son

26



significativas, igual que en otras investigaciones y que los signos de las variables fueron

los deseados, respecto a la teoria.

El estudio de Narvéez, Chavez, & Soriano (2012) tiene como principal objetivo
definir la posibilidad de incumplimiento, deducida mediante el modelo de puntaje y el
saldo contingente que cooperen a crear una distribucién de pérdidas por riesgo de credito
pocedente de la evaluacion del portafolio basado en las caracteristicas colectivas del
grupo de individuos que lo constituyen. Se usa un modelo logit con las variables: monto
del crédito, default, esquema de cobro, tipo de garantia, tipo de cobertura, garantia sin
fondeo, municipio, edad, cadena productiva, cobertura efectiva, numero de
amortizaciones. El tablero de puntaje tiene que mostrar que, evidentemente, separa de
una forma adecuada a los créditos etiquetados como malos de los que estan etiquetados
como buenos, dando un puntaje menor a los primeros. Como resultado se obtiene que la
variable “edad” es la mas significativa en el modelo, mientras que las otras variables no
tienen una significancia tan elevada en el modelo y que existe un mayor incumplimiento
de los créditos por parte de las personas de mayor edad. Con lo que nos lleva a concluir
que la prima de garantia es cobrada con relacién del intermediario financiero; asimismo,
la posibilidad de incumplimiento del acreditado basado en sus caracteristicas no es

evaluada y el incumplimiento del acreditado es lo que detona el pago.

Bartual, Garcia, Guijarro, & Romero-Civera (2012) explican algunas
problematicas que brotan al utilizar este modelo y que podrian poseer un impacto
negativo en la calidad de los resultados que se hayan obtenido, todo esto usando un
modelo logit con las variables: Total activos, Beneficios antes de impuestos /Utilidad de
operacion / Activos totales, Ganancias ordinarias / Activos totales, Resultados ordinarios
/ Ventas, Equidad de la CE / Activos totales, Resultados financieros / Acreedores,
Activos totales / Acreedores, Activos / Acreedores - Efectivo - Inversiones temporales,
Efectivo / Acreedores a corto plazo, Efectivo / Acreedores a corto plazo, Resultado de
explotacion / Activos, Activos corrientes / Pasivo corriente, Acreedores / Acreedores a
corto plazo, Ingresos de explotacidn / Gastos financieros, Ventas SA / Activos totales. Se
evaluo el modelo logit junto con el método de Wald de dos diferentes muestras, una con
la totalidad de la poblacién y la otra con la mitad de empresas solventes y la mitad de
empresas insolventes. Como resultado, se obtiene que para este caso, la empresa se

clasifica como insolvente cuando el modelo sefiala un valor mayor a 0.2. y la posibilidad
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de estar en el grupo de empresas no insolventes se reduce, pero por otro lado la
posibilidad de predecir de manera correcta la insolvencia, se incrementa. Se concluye que
puede existir un impacto muy perjudicial en los balances de las instituciones financieras
si hay un andlisis de riesgo crediticio erréneo y también puede conducir a grandes
problemas econdmicos. Finalmente, el investigador posee una vasta influencia sobre el

modelo y lo puede cambiar totalmente mediante modificaciones en la base de datos.

Tamara, Aristizabal & Velasquez (2012) buscan una mejora en el analisis de
riesgo crediticio mediante el uso de matrices de transicion mediante un modelo de
matrices de transicién con los datos de la cartera de clientes de una empresa del sector
financiero en un afio, es por ello que se utiliz6 el promedio ponderado de cada
observacion (Tamara, Aristizabal, & Velasquez, 2012). Con esto se concluye que el uso
de matrices de transicion es una técnica perfectamente comparable con el modelo ya
empleado por la financiera analizada y con el que sugiere la Superintendencia Financiera
de Colombia. Ademas, se not6 que los clientes con calificacion CC, tienen una mayor
probabilidad de migrar a otras calificaciones. Se probd que este modelo produciria una

disminucion de las provisiones, mejorando de esta manera, la solvencia de la institucion.

Espin-Garcia & Rodriguez-Caballero (2013) tienen como objetivo determinar si
los individuos se comportan de una manera adecuada o0 no en base a sus datos previos
sobre el impago, para lo cual presentan un modelo logit utilizando las variables salario,
edad, sexo, nivel maximo de estudios, estado civil, cantidad de personas a su cargo,
capacidad de pago. Con esto pretenden recoger la técnica de analisis multivariado, la cual
se encarga de modelar via criterios de divergencia entre clientes y de regresion, la cual
emplea criterios de minimizacién del error, para sacar un resultado mas acertado. El
modelo les dio como resultado que el total de variables utilizadas poseen altos niveles de
significancia. Como conclusion, con el modelo presentado, primordialmente empresas de

menor tamafo pueden crear modelos para la nuevos clientes sin previa experiencia.

Salazar (2013) analiza como proposito de regulacion en los bancos, el riesgo de
crédito empleando un modelo logit con las variables sector economico, género, presencia
de obligaciones financieras paralelas, costos de transaccion, valor del préstamo, plazo del
crédito, errores en la informacién y tasa de interés. Como resultado se obtiene que si se

incrementa el crecimiento a largo plazo, la cartera vencida aumentaria a un 1,82% de
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promedio y las otras variables estarian sin alguna variacion. Es de esta forma que se puede
concluir que la cartera evaluada no tiene altos niveles de riesgo, pero esta predispuesta a

verse perjudicada debido al ciclo econémico.

Ormazabal (2014) contribuye con evidencia empirica de relevancia que sefiala
que existen discrepancias con respecto al default en mujeres y hombres, usando un
modelo logit con las variables edad, estado civil, género, decil de ingreso, tamafio de la
empresa. Se necesita usar modelos dicotomicos que ayuden a analizar la posibilidad
relacionada a cada alternativa de eleccion. Ayuda mucho la utilizaciéon un método
estadistico que, con base en lo suscitado con otras créditos, con otros ingresos, situacion
econdmica, educacion, etcétera, ayude a estimar la posibilidad de que el prestatatrio
pueda pagar la deuda y con las conclusiones, dar una eleccion previo andlisis de estos, a
fin de que se deduzca la cantidad requerida de provisiones y asi poder respaldar casos de
incumplimiento. Como resultado, se aprecia que son las mujeres quienes tienden a una
menor posibilidad de incumplir el pago que los hombres. Por ejemplo en el portafolio de
vivienda, la posibilidad de incumplir el pago para clientes de sexo fememnino es 1,96%
inferior que los de sexo masculino. Adicionalmente, los clientes casados muestran mayor
default con respecto a los clientes solteros. La cartera comercial detenta una diferencia
mas notoria, ya que las el default en clientes de sexo femenino y sexo masculino son
15,43%. y 16,51% respectivamente. Si el cliente es viudo, poseen menor posibilidad de
default en hombre y mijeres, siendo 14,58% por las mujeres y 16,03% por los hombres.
En conclusion, este estudio evidencia que hay diferencias materiales con respecto al
default entre mujeres y hombres y distitos tamafios de empresa e ingreso. Asimismo, las
mujeres poseen una menor posibilidad de default en todos los portafolios de clientes
analizados, lo cual hace més evidente que los clientes de sexo femenino son mejores
pagadores que los de sexo masculino y no se ven diferencias de manera significativa con

respecto a los resultados obtenidos de ambos tipos de analisis.

Vargas & Mostajo (2014) buscan mostrar diversos métodos para obtener una
apropiada gestion de riesgos. Ellos presentan un modelo logit para poder analizar la
morosidad con las particularidades de los clientes, siendo en este caso, créditos en el afio
final, créditos previos, destino del monto prestado, capacidad de pago, estado civil, sexo
y garantias. Es con base en estos resultados que se puede escoger por rehusarse a tomar
el crédito, conferir garantias o admitir el préstamo. Se obtiene como resultado que son
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significativas para el modelo, todas sus variables. Como conclusion, se obtiene que es
menester evaluar los factores que perjudican el riesgo a fin de provisionar de forma
adecuada. Ademas, se aprecia que para provisionar, todos los modelos detentan muchas
similitudes en significancia entre ellos. Asimismo, se demuestra que la disimilitud entre

los modelos es debido a las diversas variables usadas.

Kwofie, Owusu-Ansah, & Boadi (2015) analizan la ejecucion de la regresion
logistica para poder vatinicar la posibilidad de incumplimiento usando datos de una
compafiia de microfinanzas. Se usa un modelo logit con las variables: estado civil,
default, cantidad de afios en el trabajo, monto de crédito. La evaluacion de riesgo
crediticio se hace usando la regresion logistica para hallar la posibilidad de default. A
través de esto se explican algunas problemaéticas que se suscitan al utilizar este modelo y
que podrian impactar negativamente en la calidad de los resultados logrados. EL
resultado sefiala la existencia de una relacion débil entre los predictores y la prediccion,
adicionalmente, la regresion logistica vaticind6 de manera correcta el estado
predeterminado del 40.0%. Concluyen que el modelo de regresion logistica vaticing de
forma acertada entre los beneficiarios con un menor numero de afios en el negocio y
vaticind errbneamente entre los beneficiarios con un numero mayor y moderado de afios.
También que la regresion logistica también vaticind correctamente entre los beneficiarios

solos y vaticind de manera incorrecta a los beneficiarios casados.

Cruz, Gavira, & Garcia (2016) poseen como finalidad demostrar que los modelos
logit no pueden predecir de manera correcta la posibilidad de incumplimiento dentro del
sector minero a diferencia de los modelos poisson. Se usa un modelo logit con las
variables: solvencia, liquidez y rendimiento sobre inversion y se trata de realizar un
contraste de sensibilidad de los modelos poisson y logit. Se puede concluir que se
encontraron inconvenientes de signos inversos, con relacion a la base teorica, ya que se
dio una mala segmentacion de los clientes pertenecientes a la muestra seleccionada y
ademas no se previo los potenciales inconvenientes de la omisién de ciertas variables al

ir eliminando las que no poseian el nivel de significancia requerido para el modelo.
Castro, Perez, & Soto (2017) evaltan la posibilidad de no cumplimiento de

entidades que detentan deberes de caracter contractual con una empresa del sector
financiero en Colombia dentro en el periodo 2009-2014. Esto usando la regresion
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logistica con las variables: calificacion, endeudamiento, liquidez, rentabilidad, eficiencia,
méaxima mora anual, tamafio de empresa , variacion del PBI. Mediante el modelo logit
ordinario generalizado se halla que la posibilidad de default se encuentra relacionada a la
rentabilidad, eficiencia y nievl de deuda. Se observa que para las medianas empresas, la
posibilidad de obtener la mejor calificacion crediticia aumenta a 15,27%, manteniento
constantes el resto de variables. A su vez, si la firma que se analiza es de un tamafio mas
pequefio, la posibilidad de tener la mejor calificacién aumentara tan solo en 3,158%,
siendo muy poco el impacto de la variable. Ademas, la posibilidad de tener la menor
calificacion crediticia, incrementa en 0,733% para las pequefias empresas y para las
medianas empresas, en un 0,106%, lo cual lo hace no significativo. Se puede concluir en
que existen disyuntivas entre categorias: tanto en los efectos marginales como en la
estimacion de los coeficientes. Asimismo, en la evaluacion del modelo logit para el sector
comercial y el sector industrial, en términos generales, se logra apreciar a menor
calificacion crediticia, menor es la significancia del efecto marginal de cada variable.
Finalmente, pese a que se afiaden otros indicadores como por ejemplo la variable
macroecondmica y la variable conducta de pago de las empresas, es mucho inferior el
impacto si el cliente posee la calificacion de tipo E que cualquier otra calificacion,

especialmente con respecto a las empresas del sector comercio.

Yeboah, & Orduro (2018) tienen como objetivo hallar los factores de la
posibilidad de no cumplimiento de créditos en varias instituciones mediante un modelo
logistico binario. EI autor emplea un modelo logit con las variables edad, género, estatus
civil, nivel de ingreso, cantidad de empresas con las que mantienen deuda, monto del
crédito, residencia, destino del crédito. Se obtiene como resultado que el 84% de
préstamos esta dado a hombres ya que ellos tienen mas faclidades de acceso a crédito que
las mujeres. Sin embargo, los hombres mantienen un 2.16 mas probabilidades de
incumplir el pago. Por otro lado, las personas solteras tienen 1.26 mas probabilidades de
caer en incumplimiento que las personas casadas y la variable nivel de ingreso es bastante
significativa en el modelo, lo cual contrasta con autores que dicen que no es tan
significante debido a que el incumplimiento de los créditos depende mas del gasto de las
personas que de su nivel de ingreso. Como conclusion, se determind que las variables
edad, género, estatus civil, nivel de ingreso, cantidad de empresas con las que mantienen
deuda, monto del crédito, residencia, destino del crédito son buenos determinantes del

incumplimiento de créditos en el sector microfinanciero.
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Millan, & Caicedo (2018) exponen el desempefio y la aplicacion de 3 modelos
para clasificar a peticionarios de préstamos: el modelo logit, analisis discriminante y
redes neuronales; estos métodos son usados por entidades financieras para estimar un
credit scoring. El autor usa un modelo logit con las variables: edad, género, estado civil,
actividad economica, ingreso, garantia, vivienda, estado actual, préstamo, plazo, linea de
crédito, numero de personas a cargo y tasa de interés. Consiguiendo como resultado que
se consigue un modelo significativo estadisticamente hablando durante el desarrollo de
la regresion logistica, el cual poseer una gran capacidad de clasificacion, el modelo
logistico elaborado puede clasificar a 531 como buenos solicitantes, siendo su total 548
buenos solicitantes, por lo que posee una precision de 96.9% al momento de clasificar el
grupo de buenos clientes. Mientras que el modelo logistico solo posee una precision de
11.2% para hallar los malos pagadores. También el modelo puede conseguir una
exactitud de 81,0% para los dos grupos. Concluyendo en que comparando los tres
modelos utilizados, hay un mejor desempefio en el de redes neuronales, lo cual logra una

presicion de 86.9%.
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2.3 Marco Conceptual — Modelo Tedrico Propio

En el presente rubro se empieza presentando la matriz de construccién del modelo teérico propio, luego: primero se presenta todo el modelo-

ecuaciones, después se describe cada variable y finalmente se escribe la l6gica del modelo tedrico propio, luego se presenta la matriz de

operacionalizacion de las variables.

Tabla 2.1
Matriz para la construccion del Modelo Tedrico propio — Base Tedrica

AUTOR Y TITULO

ECUACION Y VARIABLES ORIGINALES

VARIABLES SELECCIONADAS

MODELO

SBS

Altman, E. I. (1968)

Merton, R. (1974)

Ohlson, J. A. (1980)

Riesgo de Crédito, Exposicién ante el incumplimiento, Probabilidad de incumplimiento, Pérdida esperada, Pérdida no esperada,
Requerimiento Patrimonial por Riesgo de Crédito

capital de trabajo/activos totales, utilidades retenidas/activos totales, utilidades antes de intereses e impuestos/activos totales,
capitalizacion burséatil/valor en libros del total de deuda, ventas/activos totales

Nivel de activos y nivel de pasivos de la empresa

Total activos/indice de precios, total pasivos/total activos, capital de trabajo/activos totales, pasivos corrientes/activos corrientes,
una dummy con valor de 1 si el total de pasivos supera el total de activos y 0 si no lo hace, utilidad neta/total activos, utilidad
operativa/total activos, una dummy con valor de 1 si en los dos Ultimos afios la utilidad neta fue negativa y 0 si sucede lo opuesto
y la variacion de la utilidad neta.

No se selecciona ninguna variable ya que
solo es un modelo teérico.

No se selecciona ninguna variable

No se selecciona ninguna variable

No se selecciona ninguna variable

Ninguno

Modelo Z-Score

Medelo de Merton

Modelo Logit
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Lennox, C. (1999)

(continuacion)

Lando, D. (2004)

Aguilar, G.; G. Camargo y R. Morales (2004)

JP Morgan & Company (1997)

Ching, W., Huang, X., K., Ng., M., Sui, T.

(2013)

Ratios financieros de flujo de caja, endeudamiento y rentabilidad

Modelo logit y Probit para hallar la posibilidad de incumplimiento.

logit{P(¥Y =1 | xy...... v )) =ao+ Py +--- + Baxa.

Modelo planteado:

_ ! ! . ~
yr'r - af +;V yj:_j +ﬂ -1;':-'_(5 w’;‘r +ejf

Modelo Credimetrics: Permite estimar la probabilidad de transicién de un estado en donde esta la deuda del individuo en un

periodo t a un estado en el siguiente periodo t+1.

Cadenas de Markov

l‘:LJI.-IEAIJI.II .J.|_-.~F:!]1I e 'J‘l.'l-PrILI”

l‘lPilll ,J-nP!ElI . 11 Plllrl

E

#

']-r.'lP;Ir“ -:1r.-2 R!”EI LR .J._.I_.I P:r.-u

=5

No se selecciona ninguna variable

No se selecciona ninguna variable ya que
solo es un modelo tedrico.

No se selecciona ninguna variable ya que
solo es un modelo teérico

Calificacion crediticia, dias de atraso

No se selecciona ninguna variable ya que
solo es un modelo teérico.

Modelo Logit y
Probit

Modelo Logit

Datos Panel,
Arellano Bond

Matrices de
transicion

Matrices de
transicion

Elaboracion propia
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Tabla 2.2
Matriz para la construccion del Modelo Tedrico propio - Tesis

AUTOR Y TIiTULO

ECUACION Y VARIABLES ORIGINALES

VARIABLES SELECCIONADAS

MODELO

Calixto, M.; Casaverde, L. (2011)

Sotomayor, S. (2012)

Moreno, S. (2013)

Velandia,N. (2013)

Correa, C. (2016)

Pantoja, P. (2016)

Meza, E.; Reyes, H.; Pérez, H.; &
Tajonar, F. (2017)

Experiencia dentro la misma entidad, experiencia en el sector financiero, género, edad, estado civil, cantidad de hijos, grado educativo, tipo
de vivienda, actividad econémica, apalancamiento patrimonial, cantidad de empresas en el sector financiero, deuda con la misma entidad,
deuda en el sector financiero, saldo del crédito mas reciente, destino, plazo del crédito mas reciente, TEA, ROA, ROE, excedente neto,
garantia, variacion del IPC y variacién del PBI

Estado civil, si tiene teléfono, edad al corte, indice de reestructura, promedio de dias de mora, dias de mora maxima, caja bancos, gastos
generales, dependencia de otros ingresos, cuota propuesta a excedente, dependencia de negocio, saldo malo titular, nimero de microcréditos,
deudas a liquidez, provincial/residencia, nombre de oficina, tipo de vivienda, monto maximo de cuota, cantidad de préstamos cancelados.

Sexo, Personas activas, Central de riesgo, Personas a cargo, tipo vivienda, promedio dias de mora, valor del crédito, estado civil, nivel de
estudios, estado laboral, estrato, garantia, meses ultimo crédito, sector.

Sexo, calificacion interna, calificacion de la Superintendencia, morosidad, refinanciamiento, antigliedad, garantia, edad, sector,
colocaciones promedio, activos y producto de riesgo

Periodo de cobranza, domicilio, endeudamiento, margen neto, participacion, convenio, tipo de estado, cartera vencida a mas de 90 dias y
cartera vencida a mas de180 dias

Ubicacidn, oficina, apalancamiento, calificacion de riesgo, moneda, dias de atraso, cantidad de cuotas, sobreendeudamiento, desembolsos,
plazo del crédito y tasa de interés

Edad, género, estado civil, ocupacion, personas a cargo del cliente, periodo de estancia en lugar de residencia, periodo en el trabajo, morada
propia, linea telefénica propias, si labora en el extranjero, tipo de crédito, finalidad del préstamo, ahorros, saldo del préstamo, tasa de interés

Género, actividad econémica, cantidad
de empresas en el sector financiero, tasa
de interés, monto del crédito.

Dias de mora, nimero de microcréditos.

Sexo, sector, central de riesgo, promedio
dias de mora, valor del crédito.

Sexo, calificacion superintendencia,
calificacion interna, promedio dias de
mora.

Cartera vencida.

Ubicacion, calificacion de riesgo, dias de
atraso, tasa de interés.

Saldo del préstamo, tasa de intereés.

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit
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(continuacion)

Salamanca, A.; Benitez, J. (2018)

Recalde, C. (2018)

Daza, L. (2018)

Sector, calificacion, endeudamiento, IPC, ROA, productividad del capital de trabajo, prueba acida, flujo de caja operativo, palanca de
crecimiento, endeudamiento financiero, pasivos corrientes, pasivos no corrientes, rotacion de inventario, apalancamiento, ROE, margen
neto, margen ebitda, activo total, ventas, capital de trabajo, PIB por sector, crecimiento del PIB del pais, rotacion de cartera.

Banca digital, edad, estado civil, género, ocupacion, tipo de vivienda,y cargas familiars.

Cadigo de actividad laboral, Valor Comercial, Edad, Vehiculo nuevo o usado, Marca de vehiculo, Ocupacién, Sueldo del cliente, Plazo de
pago, Crédito amparado, Dia de pago de cuota, Afio de vencimiento del crédito, Tarjeta de crédito, Nimero de propietarios del vehiculo,
Afio de apertura del vehiculo, Sexo, Descuento por némina, Uso del vehiculo, Saldo del crédito, Ciudad, Total ingresos y Valor avaluado.

Sector, calificacion.

Género.

Sexo, saldo del crédito.

Modelo Logit

Modelo Logit

Arboles de
decision

Elaboracién propia
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Tabla 2.3
Matriz para la construccion del Modelo Tedrico propio — Revistas Indexadas

VARIABLES

AUTOR Y TITULO ECUACION Y VARIABLES ORIGINALES SELECCIONADAS MODELO
Afio, informacién, monto de la deuda, calificacion interna, tiempo de vencimiento de deuda, rentabilidad bruta, incremento de ventas, ATl .
. s . . ; . A . . o . ; Calificacion interna, .
Fernandez H.; Pérez, F. (2005) ganacia neta entre ventas, ganacia operativa, aumento de utilidades, crecimiento del patrimonio, entre otros ratios financieros y las variables e Modelo Logit
e " K i . . > . : - . S calificacion pagos externos.
cualitativas afios de la entidad, afios del prestatario en la entidad financiera, estructura, estados financieros, disponibilidad.
. . . . Garantia hipotecaria, nimero de impagos anteriores, nueva residencia en la zona, estado civil, duracion del retraso. A su vez utiliza un

Mures, J.; Garcia, A.; & Vallejo, E. delo loai | iables: idencia. i i6n d hiculo. na dei - d \ idad idad i del .

(2005) modelo logit con las variables: nueva residencia, inversion de un vehiculo, niimero de impagos previos, traspaso de negocio, morosidad, ~ Morosidad, importe. Modelo Logit
importe.
Préstamos para bienes raices, préstamos para construccion, préstamos entre el total de activos, de consumo, comerciales, intereses sobre el
total de depositos, margen de intermediacion para cada banco, genancia de intereses entre el total de activos, activos liquidos sobre los
activos totales, dep6sitos en moneda no local entre los depdsitos totales, total de activos en logaritmo, créditos en moneda no local entre la . .

ViElEZ, A LT cartera total, ganancias operativas, sueldo y otras beneficios al personal con respecto al total de activos, gastos con respecto al total de TR B I, e L
activos, variaciones en el tipo de cambio nominal, tasas de intereses reales de corto plazo, tasa de inflacién y créditos que caen en mora
entre el total del portafolio.

. Carga financiera, Plazo, Liquidez, Garantia, ,Tipo de entidad, Nimero de entidades, Agricultura, Construccién, Mineria, Transporte, Plazo, sector servicios, .
Zamudio, N. (2007) Comercio, Servicios nimero de entidades. Modelo Logit
Karacula, E. (2009) Default, Relacién entre el pago y el ingreso, Tiempo de madurez, Importe de la hipoteca, Fecha de apertura del crédito, Préstamo a valor, Género, tasa de interés, Modelo Loait

T Estado civil, Género, Afios, Educacion, Limite de crédito, Cantidad a plazos, Tasa de interés, Nivel de ingresos, Cantidad de pericia. importe de hipoteca. 9
Cabrera, J.. Bazerque, P. (2010) Monto de la deuda, garantias, dolarizacion, moneda, destino, plazo, pais de residencia, cantidad de entidades relacionadas, defaults previous, cli/laz?itdoad dede la ent(ijc?:g:s’, Modelo Logit
variacion del PBI general y sectorial, tipo de cambio, tasas. relacionadas, tasas.
Rayo, S.; Lara, J.; Camino, D. Situacion laboral, zona geogréafica, endeudamiento, ratio de liquidez, créditos anteriores, garantia, destino del crédito, variacion anual de Zolr_?_\ gec_)graflca, S€X0, tg§a, del ;
(2010) T g calificacion, ias Modelo Logit
. morosidad.
Témara, A. (2010) Actividad, edad, ingreso, activos, margen operativos, endeudamiento, margen neto, pasivo/ingresos. Actividad Modelo Logit y Modelo

Probit
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(continuacion)

Narvéez, G.; Chavez, J.; Soriano, E.

(2012)

Bartual, C.; Garcia, F.; Guijarro,

F.; Romero-Civera, A. (2012)

Tamara, A., Aristizabal, R., &

Velasquez, E. (2012)

Espin-Garcia, O. y Rodriguez-

Caballero. C. (2013)

Salazar, F. (2013)

Ormazabal, F. (2014)

Vargas, A., Mostajo, S. (2014)

Kwofie, Ch.; Owusu-Ansah, C.;

Boadi, C. (2015)

Cruz, S.; Gavira, N.; Garcia, R.

(2016)

Monto del crédito, default, esquema de cobro, tipo de garantia, tipo de cobertura, garantia sin fondeo, municipio, edad, cadena productiva,
cobertura efectiva, nimero de amortizaciones

Total activos, Beneficios antes de impuestos /Utilidad de operacion / Activos totales, Ganancias ordinarias / Activos totales, Resultados
ordinarios / Ventas, Equidad de la CE / Activos totales, Resultados financieros / Acreedores, Activos totales / Acreedores, Activos /
Acreedores - Efectivo - Inversiones temporales, Efectivo / Acreedores a corto plazo, Efectivo / Acreedores a corto plazo, Resultado de
explotacion / Activos, Activos corrientes / Pasivo corriente, Acreedores / Acreedores a corto plazo, Ingresos de explotacion / Gastos
financieros, Ventas SA / Activos totales.

Calificacion crediticia, dias de atraso.

Salario, edad, sexo, nivel maximo de estudios, estado civil, cantidad de personas a su cargo, capacidad de pago.

Género, sector econdmico, presencia de obligaciones financieras paralelas, valor del préstamo, plazo, tasa de interés, costos de transaccion,
fallos en la informacién.

Default, Edad, Estado Civil, Género, Decil de ingreso, Tamafio de la empresa

Créditos en el afio final, créditos previos, destino del monto prestado, capacidad de pago, zona, estado civil, sexo y garantias

Estado Civil, NUmero de afios en el trabajo, Monto de Capital.

Solvencia, liquidez y rendimiento sobre inversion

Monto del
calificacion.

crédito,

No se selecciona ninguna
variable.

Calificacion crediticia, dias
de atraso.

Sexo

Género, sector econémico,
obligaciones  financieras
paralelas, tasa de interés,
valor del préstamo.

Género.

Sexo, zona.

Monto de Capital.

No se selecciona ninguna
variable.

Modelo Logit

Modelo Logit

Matrices de transicion

Modelo Logit y analisis
multivariado

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit
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(continuacion)

Castro, A.; Perez; & Soto, A. (2017)

Yeboah, E.; Oduro, F. (2018)

Millan, J.; Caicedo, E. (2018)

Calificacién, endeudamiento, liquidez, rentabilidad, eficiencia, maxima mora anual, tamafio de empresa , variacion del PBI.

Edad, estatus civil, nivel de ingreso, cantidad de empresas con las que mantienen deuda, residencia, destino del crédito.

edad, género, estado civil, actividad econdémica, ingreso, garantia, vivienda, estado actual, préstamo, plazo, linea de crédito, nimero de
personas a cargo y tasa de interés.

calificacion.

cantidad de empresas,
calificacion.

género, actividad
economica, préstamo y tasa
de interés.

Modelo Logit

Modelo Logit

Modelo Logit

Elaboracion propia



En esta tesis se usara un modelo logit para evaluar la incidencia de las variables en la

posibilidad del default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa.

El modelo base a utilizar seréa el de Velandia (2013), modelo de regresion logistica
que emplea variables como sexo Yy calificacion crediticia, también utilizados en esta
investigacion, y logra estimar la probabilidad de default de los créditos conferidos a las
pequefias y micro empresas ubicadas en el Municioio de Arauca en Colombia. Velandia
concluye que el sexo y la calificacion interna, son los factores mas influyentes en el

incumplimiento de los créditos.

Se empleara como variable dependiente el indicador de si un cliente cae o no en
default y se emplean variables explicativas recopiladas de las tesis de Sotomayor (2012),
Moreno (2013) y Pantoja (2016) y se enfoca en microfinancieras como lo explica la teoria
de Aguilar, Camargo & Morales (2004)

En funcion de lo expuesto, se presenta el modelo tedrico propio-marco

conceptual.

Modelo propio:

Y = Sexo + Seproduccion + Seservicio + Tasa de interés + Calificacion Interna +

Calificacionsbs + Zona+ Situacion + Rango de monto + Rango morosidad + Canemp
En donde:

Sexo: Variable dummy donde género masculino toma el valor de 0 y género femenino el

valor de 1.

Seproduccién: Variable dummy la cual el sector produccion tiene el valor de 0 y los

demas sectores distintos a este toman el valor de 1.

Seservicio: Variable dummy la cual el sector servicio tiene el valor de 0 y los demaés

sectores distintos a este toman el valor de 1.
Tasa de interés: Tasa de interés activa que cobra la Financiera Proempresa a los clientes.

Calificacion Interna: Variable dummy que muestra los valores de la calificacion otorgada

por la Financiera Proempresa en donde las calificaciones nuevo, preferencial A,
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preferencial B, Preferente y Premium toman el valor de 0 y las calificaciones premium

B, premium C, premium Unico y recurrente toman el valor de 1.

Calificacion SBS: Variable dummy que muestra los valores de la calificacién otorgada
por la SBS en donde las calificaciones normal y cpp poseen el valor de 0 y las

calificaciones de deficiente, dudoso y pérdida el valor de 1.

Zona: Variable dummy en donde los créditos en zona urbana toman el valor de 0 y los de

zona periurbana o rural el valor de 1.

Situacion: Variable dummy la cual tiene los créditos vigentes con el valor de 0 y los

créditos vencidos con el valor 1

Rango de monto: Variable dummy en donde los créditos de un monto menor o igual a
10000 soles tienen el valor de 0 y los créditos mayores a 10000 soles tienen el valor de
1.

Rango morosidad: Variable dummy en donde los créditos que tienen hasta 12 meses de
retraso poseen el valor de 0 y los créditos que tienen mas de 12 meses de retraso poseen

el valor de 1.

Canemp: Variable que muestra la cantidad de empresas del sector financiero con las que
el cliente mantiene una deuda, es decir, el nivel de sobreendeudamiento que posee,

expresado en el numero de entidades financieras con las que mantiene una deuda.

Légica del modelo:

Variable dependiente:
Deudor cae o no cae en default.

Se esperan los siguientes signos para cada variable independiente en funcion a la

variable dependiente:

(-) Sexo: Al haber mas hombres que piden préstamos se espera una relacion
negativa, ya que si el cliente es de sexo masculino toma el valor de 0 y si es de sexo

femenino, el valor de 1. El signo de la variable es definido por el signo que tome el valor
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de 1, por ello, el que la variable sexo sea negativa implica que si el cliente es de sexo

femenino, disminuye la probabilidad de default.

(-) Sector Produccion: Se espera una relacion negativa con la posibilidad de
default. Al tomar el valor de O si el crédito pertenece al sector produccién y 1 si pertenece
a otros sectores, el que la variable sector produccidn sea negativa implica que si el crédito
del cliente pertenece a un sector distinto al de produccion, disminuye la posibilidad de
que el cliente no pague, por el contrario, si pertenece al sector produccion, aumenta la
probabilidad de default. Este resultado se espera debido a que segln sucesos ocurridos el

2017, el sector produccidn se ve bastante afectado.

(-) Sector Servicio: Se espera una relacion negativa con la posibilidad de default.
Al tomar el valor de 0 si el crédito pertenece al sector servicios y 1 si pertenece a otros
sectores, el que la variable sector servicio sea negativa implica que si el crédito del cliente
pertenece a un sector distinto al de servicio, disminuye la probabilidad de que el cliente
incumpla el pago, por el contrario, si pertenece al sector servicio, aumenta la probabilidad
de default. Este resultado se espera debido a que en el afio 2017, el sector servicio ha
incrementado su demanda, lo cual genera bastante competencia por parte de las entidades

financieras, esto hace que haya un incremento de posibles créditos que caigan en default.

(+) Tasa de interés: Se estima que la variable tasa de interés tenga signo positivo,
ya que esta variable toma el valor de la tasa de interés cobrada a cada crédito, por lo que
se espera que a mayor tasa de interés, mayor sea la probabilidad de caer en default.

(+) Calificacion Interna: Se espera que la variable posea signo positivo, ya que
toma el valor de 0 cuando el crédito tiene es calificado como nuevo, preferencial A,
preferencial B, Preferente y Premium, y mantiene el valor de 1 cuando el crédito mantiene
la calificacion de Premium B, Premium C, Premium Unico, Recurrente. En otras palabras,

se espera gue con una menor calificacion, incremente la probabilidad de caer en default.

(+) Calificacion de la Superintendencia Bancaria: Se espera que la variable tenga
signo positivo, ya que toma el valor de 0 cuando el crédito tiene es calificado como
normal y con problema potenciales (CPP), y posee el valor de 1 cuando el crédito
mantiene la calificacion de deficiente, dudoso y pérdida. En otras palabras, se espera que

con una menor calificacién, aumente la posibilidad de caer en default.
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(-) Zona: Se espera que la variable zona tenga un signo negativo ya que esta
adquiere el valor de 0 cuando el cliente es de zona urbana, y el valor de 1 si es de zona
no urbana (periurbana o rural). Esto quiere decir que cuanto mas alejado se encuentre el

cliente del centro de la ciudad, mayor es la posibilidad de caer en incumplimiento.

(-) Situacion: Se espera que la variable situacidn tenga signo negativo, ya que a

mejor situacion, menor probabilidad de caer en default.

(+) Rango de monto: Se espera que la variable rango de monto tenga signo
positivo ya que toma el valor de O si el crédito es de un monto que va desde 0 a 10000
soles , y el valor de 1 si el crédito es de un monto superior a 10000 soles. Esto quiere

decir que a mayor monto de desembolso, mayor probabilidad de caer en default.

(+) Rango morosidad: Se espera que la variable rango de morosidad tenga signo
positivo, ya que toma el valor de 0 cuando el crédito tiene un nivel de atraso de hasta 12
meses, Yy el valor de 1 si el crédito tiene un periodo de atraso superior a 12 meses. Esto
quiere decir que a mayor nimero de dias de morosidad, mayor la probabilidad de caer en
default.

(+) Cantidad de empresas: Se espera que la variable cantidad de empresas tenga
un signo positivo ya que a mayor cantidad de empresas con las que el cliente mantiene

una deuda, mayor la probabilidad de caer en default.
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Tabla2.4

Matriz de Operacionalizacion

VARIABLE INDICADOR FUENTE VARIABLE COMENTARIOS
Y Oyl Financiera ProEmpresa Dependiente 0: No cae en default 1: Cae en default
Sexo Oyl Financiera ProEmpresa Independiente 0: Masculino 1: Femenino
Sector Produccién Oyl Financiera ProEmpresa Independiente 0: Sector Produccién 1: Otros sectores
Sector Servicio Oyl Financiera ProEmpresa Independiente 0: Sector Sgpati0 1 Otros sectores

Tasa de interés

Calificacion SBS

Rango del monto

Rango morosidad

Zona

Situacion

Calificacion interna

Cantidad de empresas

% Porcentaje

Oyl

Oyl

Oyl

Oyl

Oyl

Oyl

Del1al 10

Financiera ProEmpresa

Financiera ProEmpresa

Financiera ProEmpresa

Financiera ProEmpresa

Financiera ProEmpresa

Financiera ProEmpresa

Financiera ProEmpresa

Financiera ProEmpresa

Independiente

Independiente

Independiente

Independiente

Independiente

Independiente

Independiente

Independiente

Posee un valor en porcentaje segin cada crédito

0: Normal y CPP 1: Deficiente, Dudoso y Pérdida

0: <0-10000] 1: <10000-a més]

0: Hasta 12 meses 1: Mas de 12 meses

0: Urbano 1: No Urbano (Periurbano, Rural)

0: Vigente 1: Vencido

0: Nuevo, Preferencial A, Preferencial B, Preferente, Premium 1: Premium B, Premium C, Premium Gnico, Recurrente

1: Solo ProEmpresa 2: Con 1 entidad méas 3: Con 2 mas 4: Con 3 més, 5: Con 4 més 6: Con 5 méas 7: Con 6 méas 8: Con 7 mas
9:Con 8 més 10: Con 9 més

Elaboracion propia



CAPITULO Ill: METODOLOGIA DE LA
INVESTIGACION

3.1  Enfoque de la Investigacion

Clasificacion de la investigacién

En cuanto al alcance temporal de esta tesis, la clasificamos como actual, ya que utiliza
la informacion de un portafolio de clientes de una entidad financiera desde enero del 2017
a enero del 2018.

Su relacion con la ciencia es aplicada por utilizarse un modelo econométrico

utilizando datos reales de la poblacién observada.

Por su naturaleza es critico-evaluativa ya que se analizaran los distintos autores
mencionados en el marco tedrico teniendo como base una investigacion y afiadiendo
variables observadas por otros autores tanto en el plano teérico como en la validez

cientifica.

Por su caracter es explicativa ya que busca determinar qué variables son las que

explican correctamente a la variable dependiente.

Las fuentes que se utilizaran seran primarias y secundarias: fuentes estadisticas,

base tedrica, tesis, papers, etc.

Método de investigacion

Se utilizard un método de analisis econométrico donde se inicia con la identificacion
de cada una de las variables que pueden afectar al resultado de cumplimiento o
incumplimiento de un crédito, esto sustentado en la base teorica y posteriormente, se
pasara a recopilar la informacion estadistica (portafolio de clientes de la entidad

financiera) para el modelo econométrico.
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Grado vy tipo de Hipotesis

La hipotesis que se establece es de Segundo Grado debido a que la hipétesis se formula

en forma de una ecuacidn lineal pero que va ser demostrada de un modelo econométrico.

Criterios para la comprobacion de hipotesis

Para aceptar o rechazar las hipdtesis anteriores se requiere que, en primer lugar, sean
significativos para el modelo; segundo, cumplir con los signos econémicamente
esperados; y, por ultimo, que las variables incluidas, en conjunto, expliquen la
probabilidad de default.

3.2 Alcance de la Investigacion

En cuanto al alcance o tipo de investigacion esta sera por estudios, explicativa; ya que
pretende dar a conocer la importancia de ciertas variables en la probabilidad de default

de un crédito y poder clasificarlo segun las caracteristicas de cada cliente.

3.3  Disefio de la investigacion

Disefio no experimental

En el caso de la presente investigacion se ha considerado conveniente que el disefio no

experimental sea transversal, siendo conveniente un modelo logit.

Modelo Logit:

Se define como un modelo de caracter cualitativo por el cual se estima la posibilidad de
que un individuo mediante la utilizacion de caracteristicas de este mismo representadas
como Xi, es decir, las variables explicativas, sean parte de uno de dos grupos especificos
representados como Yi, la cual es la variable dicotdbmica dependiente de caracter
cualitativo, siendo 1 si se encuentra en el grupo de éxito y 0 si esta en el grupo contrario,

es decir, es decir que es una variable dependiente binaria. Una variable dependiente
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binaria es una clase de variable dependiente limitada, también llamada VDL, la cual tiene
la caracteristica de que los valores que puede tomar poseer una restriccion sustancial. Al
tratarse en esta ocasion de una variable binaria, esta restringida a solo escoger los valores
deOy 1.

El modelo logit, a diferencia del modelo de probabilidad lineal, también conocido
como MPL, el cual aplica el modelo de regresion multiple a una variable dependiente
binaria, supera ciertas de sus desventajas como que las probabilidades ajustadas en
algunos casos pueden llegar a superar el valor de 1 o ser inferiores al valor de 0 y que los
efectos parciales de sus variables explicativas son constantes, en cambio en el logit, la
variable explicada solo toma valores entre 1 y 0. Por otro lado, la mayor ventaja de la no
linealidad del modelo logit es que ya no se necesita una hipotesis de partida como es el
caso de que las variables deben tener una distribucion normal, de esta manera, la
aplicacion de la variables cualitativas o de categoria, es mejorado. Al ser mas adecuadas
las propiedades estadisticas del modelo logit, sus estimadores son mas eficientes que los
del MPL.

En el modelo logit:

P(y = 1|x) = GB,+ Bx + ...+ Bx)=GPB, +xB)

La funcién G:
G(z) = exp(g)/[1 + exp(z)] = A(2)

Resulta una funcion logistica que toma solo los numeros reales mayores a 0 y
menores a 1, lo cual hace que las probabilidades de respuesta que se han estimado se
encuentren entre 0 y 1. La funcidn G, en el caso del modelo logit viene a ser la funcion
de distribucion cumulativa para una variable logistica estandar aleatoria. Es por ello que

la funcion logistica se grafica tal como se puede apreciar en la Figura 5:
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Figura 3.1
Gréfica de la funcion logistica

G(2) = exp(2/[1 + exp(2)]
1

Fuente: Wooldridge (2009)

Segun Wooldridge (2009), otro punto importante con diferencia con los modelos
de probabilidad lineal es que estos pueden estimarse mediante el método de minimos
cuadrados ordinarios 0 MCO o también en algunas ocasiones con minimos cuadrados
ponderados o MCP. Por otro lado, la no linealidad del modelo logistico hace que sea
indispensable la utilizacion de la estimacion de méaxima verosimilitud, el cual figura con

las siglas EMV, como método de estimacion de los parametros.

La funcion de log-verosimilitud es hallada por la siguiente ecuacion:
t(B) = yloglG(xB)] + (1 — y)log[l — G(xB)]

En donde la estimacion de maxima verosimilitud de 3 hace que se maximice la
log-verosimilitud. Ademas, dicha funcion de log-verosimilitud es globalmente concava,
permitiendo asi una mayor facilidad en la maximizacion numérica (McFadden, 1974).
Debido a esta maximizacion, el hecho de que hayan variables omitidas da pie a que la
log-verosimilitud disminuya, o por lo menos no incremente. Esta situacion nos lleva a
tener que determinar si dicha disminucion es lo suficientemente grande como para llegar

a la conclusion de que las variables omitidas son sustanciales. Esto es posible realizarse
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mediante la prueba de razén de verosimilitud o prueba chi-cuadrado, la cual usa un
estadistico de razon de verosimilitud igual a dos veces la diferencia de la log-

verosimilitud del modelo restringido con la log-verosimilitud del modelo sin restriccion.

RV=24 —%)

Este estadistico es necesariamente positivo, y se multiplica por dos
necesariamente para que el estadistico posea una distribucion chi-cuadrada con un grado
de libertad, ya que posee una Unica restriccion. Esto hace que cuando usamos un
procedimiento por pasos, podemos usar pruebas de chi cuadrado para averiguar si
agregando uno o mas predictores mejoramos significativamente el ajuste de nuestro

modelo.

La importancia general del modelo se prueba utilizando el modelo Chi cuadrado,
el cual se deriva de la probabilidad de observar los datos reales bajo el supuesto de que
el modelo que se ha ajustado es exacto. Hay dos hip6tesis para probar en relacion con el
ajuste general al modelo:

HO: El modelo es un buen modelo.
H1: El modelo no es un buen modelo (Los predictores tienen un efecto significativo).

El valor que toma la chi cuadrado es la diferencia de la verosimilitud del modelo
cuando solo toma en cuenta a la constante con la verosimilitud del modelo incluyendo
todas las variables de caracter explicativo, es por ello que a esta prueba también se le

conoce con el nombre de evolucién de la verosimilitud.

En el modelo logit no es necesario aplicar diversas pruebas econométricas para
evaluar este mismo. Las pruebas a aplicar para el modelo logit son la de efectos
marginales y la comparacion de los resultados con un modelo probit, ademas en lugar de
revisar el poder de significancia del R cuadrado, se verifica que el chi cuadrado sea de O.
Esto prueba ya previamente mencionada, nos sirve para hallar la significancia global del
modelo, actuando como un equivalente de la prueba F al momento de utilizar estimacion

de minimos cuadrados ordinarios.
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Estimacion de efectos marginales:

A diferencia del modelo de probabilidad lineal, las magnitudes de los B en el modelo logit
no son Utiles por si mismas. La no linealidad de este modelo hace que sea complicado
estimar el efecto de cada variable explicativa sobre la probabilidad de acierto.

La incidencia de las variables explicativas sobre la probabilidad de escoger la
opcidn determinada por yi=1 en el modelo binario, no solo esta dada por el valor de
coeficientes, ademas incluye el valor tomado por las variables explicativas. De la

derivada parcial:

dp(x)
ox.

dG,
dz (2)

= g(B, + XBJBJ.. donde g(z) =

Se obtiene el efecto parcial de x en la probabilidad de respuesta.

Ya que G es la funcidn de distribucion acumulada de una variable aleatoria continua.
Esta funcion, en el caso del modelo logistico, es necesariamente creciente haciendo que la
funcion de densidad g sea mayor a 0. Es por ello por lo que el efecto parcial de x en p(x)

siempre tiene el mismo signo que .

Aqui, el impacto de una variable del modelo con respecto a la probabilidad es
afectada por el valor de esta misma diferente a lo que sucede en el modelo de probabilidad

lineal.

Para hacer la prueba de los efectos marginales, lo que se debe hacer es estimar la
media de todos los efectos parciales a través de la muestra para sacar los efectos parciales
promedio, también llamados EPP. Este procedimiento es muy sencillo una vez estimado
el modelo logit y consta de estimar la diferencia de la probabilidad de y cuando x es 0
con la probabilidad de y cuando x es 1 para cada unidad, de manera que se obtiene n
diferencias estimadas siendo n e numero de observaciones, para luego hacer un promedio

de todas las diferencias del total de observaciones:

n

n 'Z{Glﬁﬂ - ,f%l.r” + ...+ ,{3’ Xyt ,f%_{_tr;'k + 1)]

-

(B, +Bx, + .. +B,_x,, TBc))

D
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Esta estimacion la realiza sencillamente el programa stata con el cédigo margins, dydx.
Modelo Probit:

Para verificar si los resultados del modelo logit son correctos se procede a correr un
modelo Probit con las variables iguales del primer modelo y se hace una comparacion

entre ambos.

El modelo Probit es muy semejante al logit en el sentido de que ambos modelos
son de colas anchas, lo cual hace que la probabilidad condicional esté méas aproximada a
0 o 1. Ademas, ambos modelos estiman resultados muy similares en cuanto a
probabilidad, ya que la distribucién logistica y la distribucion normal son muy préximas
entre ellas, generando asi que sus resultados sean dificilmente distintos en gran

proporcion.

La principal diferencia entre los modelos logit y probit es que la funcién logistica
tiene colas ligeramente méas anchas, lo cual genera una probabilidad mayor de éxito en

los extremos.

A diferencia del modelo logistico, el cual usa una distribucién acumulada, el
modelo probit posee una distribucion normal acumulada representada por la siguiente

integral:

F(Z,)=[%'" Lexp[-% \dt

T2

Esto significa que ambos poseen media igual a 0 y sus varianzas son distintas.

Es importante la interpretacion de los coeficientes tanto del logit como del probit,
ya que a pesar de ser el mas practico el modelo logit, su comparacion es fundamental para

asegurar una buena estimacion del modelo.
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3.4  Poblacion y Muestra

Para el siguiente trabajo se utilizara el total de la cartera de clientes del departamento de
Lima de la financiera Proempresa desde enero del 2017 a enero del 2018, siendo un total
de 34492 clientes. Dicha informacion contiene histéricamente el pago que han realizado
los clientes del periodo de enero del 2017 a enero del 2018, para ello se utilizo un sistema
virtual con caracteristicas cuantitativas y cualitativas registradas en al momento de
concederse el crédito de la Financiera Proempresa, de todas estas caracteristicas se
escogieron las variables que explican de la mejor manera a la variable dependiente en la
que el cliente pueda o no caer en default, para ello empleamos la variable sexo del cliente,
su sector econdmico, la tasa de interés cobrada por el crédito, la calificacidn que le da la
empresay la que le da la Superintendencia bancaria, el tipo de zona en la que se encuentra
ubicado, la situacion en la que se encuentra el crédito, el rango del monto desembolsado,
el rango de dias que tiene de morosidad y la cantidad de empresas con las que mantiene
otra deuda financiera; luego la informacién se coloc6 como una base de datos en

Microsoft Excel.

35 Administracion de la informacion

La informacion sera gestionada mediante una base de datos armada partiendo de fuentes
de informacion estadisticas derivadas de instituciones con reconocimiento. Entre las
técnicas de célculos a utilizar se usaran los aplicativos econométricos: Stata. Asimismo,
se utilizaran fichas bibliogréaficas para poder realizar una correcta estructuracion y

tratamiento de la informacion a utilizar.
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CAPITULO IV: ANALISIS SECTORIAL,
INSTITUCIONAL, NORMATIVO Y DE EXPERTOS.

4.1 Andlisis de las variables

Figura 4.1
Morosidad Contable y de alto riesgo de Proempresa
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Fuente: Estadisticas — SBS (2018)
Elaboracion propia

En la Figura 6 se puede observar un aumento en la cartera atrasada y cartera de alto riesgo
de la financiera Proempresa. El ratio de morosidad contable pasa de ser 5.82% en enero
del 2017 a ser 6.51% en diciembre del mismo afio, lo cual demuestra que los créditos
atrasados respecto al total de créditos tiene una tendencia alcista, es decir, que cada vez

hay una mayor tasa de incumplimiento por parte de los clientes de la financiera.

Por otro lado, para ser mas purista, también se observa en la Figura 6 el ratio de
cartera de alto riesgo, el cual incluye los créditos refinanciados ademas de los atrasados
entre el total de créditos. El resultado que se observa es igualmente un aumento de la
morosidad, pasando de ser 7.66% en enero del 2017 a 8.53% en diciembre del mismo
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afio, lo cual indica que los créditos refinanciados no afectan la tendencia alcista del

incumplimiento de clientes.

Figura 4.2
Gasto de Provisiones entre Cartera Bruta de Proempresa
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Fuente: Estadisticas — SBS (2018)
Elaboracion propia

De igual manera observamos en la Figura 7 una tendencia alcista en el ratio de
gasto de provisiones entre la cartera de Proempresa, pasando de ser 3.23% en enero del
2017 a 4.36% en Diciembre del mismo afio. Este resultado guarda relacion con el gréfico
anterior, ya que, al aumentar la morosidad de los créditos, es necesaria una cobertura de
dichos créditos en forma de provisiones en caso de no se lleguen a recuperar esos créditos.
Esto a su vez, tiene un impacto negativo directo en la rentabilidad de la financiera, por lo

cual se debe gestionar de la mejor manera posible.

4.2 Andlisis de la institucién

El accionista caracteristico y mas importante de Prompresa es la Asociacion de Institutos

de Desarrollo del Sector Informal (siendo sus siglas: IDESI), la cual tiene como
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miembros a los IDESIS de otras regiones; cabe resaltar que IDESI ha ido de las primeras
instituciones que se encargaban de otorgar créditos a emprendedores en 19 regiones desde

hace mas de 30 afios.

A raiz de la demanda, IDESI vio que era necesario que se independice los
servicios financieros que brindaban, es por eso que optaron por crear una entidad regulada
para que de una mayor seguridad tanto a sus proveedores como a sus clientes. Por otro
lado, existia una creciente necesidad por expandir los servicios que se ofrecian y atender
a mas clientes, es debido a esto que se ven obligados a captar nuevas lineas de
financiamiento para poder seguir otorgando créditos, pero ya no a través de la
cooperacion internacional sino a través del mercado financiero comercial, sean estos de
fondos privados o de capitales; de esta manera de requeriria una organizacién regulada

Yy, a su vez, supervisada.

Es en el afio 1992 donde se comienza la planificacion para formar una entidad
financiera con la caracteristica de que esta seria especializada en uniformizar procesos y
fortalecer la tecnologia crediticia de los Institutos de Desarrollo del Sector Formal
regionales, en adicion, buscaba instaurar una politica sobre acumulacion de sus propios
recursos, esto para su proyecto futuro. Es en diciembre del afio 1996 donde de emite una
ley que crea una nueva forma de estructuracion dentro del sistema financiero, la cual
serviria para ocuparse de sector de las micro y pequefias empresas: Entidades de
Desarrollo de la Pequefia y Microempresa (EDPYMES). Esta fue una oportunidad

insoslayable para poder continuar con el objetivo que se tenia anteriormente.

De esta manera, el 28 de noviembre de 1997, la SBS entrega a Proempresa el
permiso para poder empezar sus funciones como EDPYME, seguidamente se crean tres

agencias: una en Lima, otra en Arequipa y otra en Ayacucho.

Luego de casi 2 afos, se intensifica el aumento de EDPYME Proempresa:
empiezan a abrir agencias en tres conos de la capital: norte, sur y este, también en La

Libertad, Junin, Apurimac y Huanuco.

Para el afio 2012, se consiguio la autorizacion a EDPYME ProEmpresa para que
esta pueda empezar a realizar sus labores como una entidad financiera; es luego de un

dificil proceso de calificacién, que consigue ser parte de la Bolsa de Valores de Lima,
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mérito obtenido debido a los resultados favorables que vino obteniendo hasta ese

entonces.

Terminando el 2018, el patrimonio de la Financiera Proempresa ascendié a mas
de 61 millones de soles, poseyendo accionistas comprometidos e identificados con la
finalidad por la que fue creada esta financiera: el desarrollo de los sectores de menores

recursos.

4.3 Anélisis Normativo

En principio se consideran dispositivos legales del afio 2017 vinculados al fenémeno del
nifio en Lima por cuanto se espera un comportamiento negativo de algunas variables
respecto al default, luego se presentan los principales dispositivos normativos
principalmente de la SBS que indican los cuidados que las instituciones financieras
debian considerar respecto al default, manejo de la cartera morosa y otros, lo cual acentta
la importancia de contar con un modelo como el que se propone en la presente

investigacion.

En el distrito de Canta, debido a los desastres que fueron causados por el
fendomeno del nifio, la (PCM, 2017) decidié declarar la ciudad en Emergencia. Esta
disposicion tuvo como finalidad el poder efectuar los trabajos necesarios para poder
responder a los desastres naturales y las pérdidas que se estaban teniendo, asi se buscé
empezar con las acciones de rehabilitacion de la zona. Todo esto por 60 dias calendario,
dictado a través del DS N° 07-2017. De esta manera se demuestra que la zonas rural
queda muy perjudicado y los créditos otorgados en esa zona pueden caen en default, sin
embargo no se sabe de qué manera puede afectar las medidas tomadas por el estado de

emergencia.

En las zonas de Huarochiri, Barranca, Lima, Huaral, Yauyos, entre otros, debido
a los estragos que fueron causados por el fendmeno del nifio, la (PCM, 2017) decidio
declararlos en Emergencia. Esta disposicion también tuvo como finalidad el poder
accionar los trabajos requeridos a fin de poder responder a los estragos naturales y las

pérdidas que se estaban teniendo, asi se buscé empezar con las acciones de rehabilitacion
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de la zona. Todo esto por 45 dias calendario, a través del DS N° 33. Esto genera un
impacto negativo por parte de la variable zona, haciendo que zonas principalmente rurales

incrementen la probabilidad de caer en default.

Debido a los estragos que sufrio el sector agropecuario a costa del fendmeno del
Nifo, el (Poder Ejecutivo, 2017) buscé ayudar a estos productores, de forma que podran
tener facilidades en el &mbito financiero para obtener un refinanciamiento de las
obligaciones que tenian que provenian de los créditos que solicitaron con carécter de su
sector. Para esto, se designo a entidades financieras que lograran llegar a las zonas que
se han visto afectadas y declaradas en emergencia, a través del DU N° 07-2017. Esto
generaria una facilidad de pago para los créditos de dicho sector, haciéndolo no tan
riesgoso con respecto a otros sectores; sin embargo, los créditos otorgados en dicha zona
igual tendrian una alta probabilidad de caer en default dependiendo de la magnitud de los

dafios causados.

El DU N° 08-2017 se emitid con el proposito de complementar a los anteriores.
El (Poder Ejecutivo, 2017) buscé realizar gestiones de indole extraordinaria en el &mbito
financiero y también economico, a fin de poder responder a las emergencias que se
suscitan por las emergencias a causa de los estragos naturales en las zonas de Emergencia.
También busca levantar el financiamiento de las MYPE que estan en dichos lugares
vulnerables, asi como activar nuevamente la produccién de las MYPE. Esto genera un
impacto negativo en la variable zona, haciendo que los créditos otorgados en las zonas

afectadas posean una menor calificacion y tengan mayor posibilidad de incumplir el pago.

Es mediante la RM N° 434 (Ministerio de Economia y Finanzas, 2016) que se
cre6 un fondo de respaldo destinado a las PYME, el cual fue hecho para la promocién de
la exportacion. Consistia en cubrir préstamos para exportar que eran dados por las
instituciones financieras en Perd. Dicho fondo es administrado por COFIDE. En esta
Resolucidn se suspendi6 por ciento veinte dias el cobro de las deudas por parte de las
instituciones financieras peruanas. De esta manera se incentiva el sector produccién

generando un impacto negativo de dicha variable en la probabilidad de default.

El Oficio Multiple N° 10250 menciona que al deudor del sector minorista se le
considerara que no cumple si es que se retrasa en sus pagos, esto luego de haberse
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efectuado el cambio de los terminos contractuales de este Oficio. Dichos términos, segun
detalla la (SBS, 2017), deben ser considerados como refinanciaciones. Esto podria hacer
que mejora la calificacion interna de dichos deudores, generando asi una disminucion de

la probabilidad de que incumplan el pago.

Las empresas que estan fiscalizadas por la SBS han visto modificado el capital
que deben tener, por lo que desde abril hasta junio del presente afio el minimo, segun la
(SBS, 2017), a traves del Circular G-192, dicho capital serd de S/ 13,450,536. Cuanto
mas confianza haya por parte de los clientes hacia la financiera, menor es la probabilidad
de que retiren sus fondos ahorrados por parte de los ahorradores, por otro lado, genera
mas oferta de sus activos para personas que necesitan financiarse y por lo general, de
clientes con buena clasificacion crediticia, logrando asi que disminuya la probabilidad de
default.

Las empresas financieras, segun la (Poder Ejecutivo, 2017) detentan la autonomia
de instaurar las comisiones que recauden por las operaciones, ya sean activas o pasivas,
asi como los servicios que ofrezca, exceptuando las tasas de interés, ya que estas se
encuentran fijadas por el BCRP. Esto correspondera ser conocido por los ciudadanos,
segun expide el Decreto Legislativo N° 1321. De esta manera, las tasas de interés también
se pueden ver reducidas en cierto grado, lo cual haria mas accesible el pago de las
obligaciones financieras, pudiendo causar una disminucion en la posibilidad de incumplir

los pagos.

La Resolucion Ministerial N° 202 (Ministerio de Economia y Finanzas, 2017)
busca poder financiar el capital de trabajo a través del Fortalecimiento Productivo de las
Medianas y Pequefias Empresas, incluyendo en esta resolucion que el plazo de este
préstamo no excedera los doce meses y si la persona que adquirio el préstamo esta en una
zona afectada por la Emergencia Nacional, entonces tendra tres meses adicionales
incluyendo intereses. De esta manera se espera un incremento del sector produccion y asi

un impacto negativo de este en la probabilidad de incumplimiento. (Véase Anexo N° 3)
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4.4  Analisis de expertos

Entre las opiniones de expertos que acentdan la importancia del modelo y de sus variables

de estudio podemos mencionar los siguientes:

Valencia (2011), menciond que las instituciones financieras estan dictando
politicas internas a fin de poder privar de operaciones de crédito a las microempresas y
personas que posean créditos con otras entidades financieras. Asimismo, la SBS colabora
para que las instituciones financieras tomen precauciones acerca del
sobreendeudamiento. Existe un menor riesgo de sobreendeudamiento con las entidades
microfinancieras que operan en mercados donde no siempre estan todas las instituciones
crediticias, pero es mas posible el sobreendeudamiento en los mercados con mayor
afluencia de oferta de créditos. Esto se debe a que los prestatarios trabajan al final con 4
o0 5 instituciones financieras, lo cual no es recomendable. Cabe mencionar esos mercados
se encuentran en las zonas urbanas. Esta afirmacion nos lleva a inferir que en las zonas
urbanas hay mas problemas de sobreendeudamiento, lo cual aumenta la probabilidad de
incumplimiento de clientes en dicha zona. El autor pues reconoce la importancia de la

variable zona y cantidad de empresas.

Marthans (2014), menciond que la competitividad que existe entre entidades
financieras hace que estas se expandan en otras regiones, pero este crecimiento, de ser
excesivo y poco ordenado, conllevaria a una sobreexposicion de creditos, lo cual hara
gue aumente la probabilidad de incumplimiento de clientes. El autor pues reconoce la

importancia de la variable sobreendeudamiento.

Bastante (2017), mencioné que los riesgos de una microfinanciera estan
estrictamente ligados al tipo de negocio de esta misma, es por ello que se debe tener en
cuenta el tipo de industria financiera en la que opera el mercado local para determinar su
perfil de riesgo, segun el cual se tendran las coberturas especificas para cada rubro. El
autor pues reconoce la importancia de la variable sector economico (produccion,

Servicio).

Haggott (2017), comentdé que aungue existan, en las entidades financieras,

herramientas de evaluacion crediticia y controles de riesgo, recomienda que haya
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rigurosidad en ellas y que se desarrollen esfuerzos para una buena educacion financiera.

El autor pues reconoce la importancia de la variable calificacion interna.

Insoll (2017), dijo que quienes enfrentan mayores retos en los sectores son los
emisores de mercados emergentes, pero es una propension global porque el curso de
perspectiva es negativo también para entes de los mercados desarrollados en casi todos
los sectores. Por otro lado, quienes estan listas para verse beneficiadas por el crecimiento
de las tasas, son las instituciones financieras; lo que permitiria un amplio margen de
interés neto. Esto hace referencia a una mayor tasa de interés cobrada por las entidades
financieras lo cual contribuiria a un aumento en el default de clientes. El autor pues
reconoce la importancia de las variables calificacion interna, calificacion SBS y tasa de

interés.

Willstatter (2017), afirmé que los problemas econdmicos, sumado a que se utilice
mas de dos tarjetas de crédito, hacen que, en las personas naturales, se deteriore la calidad
crediticia. Siendo que en el 2016, los créditos bajo categoria normal crecieron en 1%, los
que crecieron 4% fueron los créditos con problemas potenciales y quienes crecieron en
un 8% fueron los créditos bajo la categoria deficiente. Los créditos de la categoria Pérdida
ascendieron a un 24% vy los de la categoria Dudoso ascendieron en un 7%. El autor pues

reconoce la importancia de la variable cantidad de empresas y clasificacion sbs.

Vera (2017), sostuvo que mientras que los niveles de deuda aumentaban entre
julio del 2016 y 2017, los créditos bancarios también crecian en 2.23%. Cada vez que se
accede el acceso de crédito al publico, el sistema financiero puede avanzar, esto solo si
el pablico posee un historial sin deudas, pero existe una preocupacién por el monto
otorgado. Sobre los tipos de mora que méas han aumentado son: la cobranza judicial con
11.25% y el refinanciamiento con 25.06%, hay un 18.63% de deuda vigente y 11.77% de
deudas que estan vencidas. El autor pues reconoce la importancia de la variable rango de

monto.

Asimismo, Vera (2017), menciona que el hecho de que la morosidad haya estado
creciendo cada vez mas desde el 2014 se debe a que la educacion financiera es nula en
Per(, esto se justifica con que el ingreso extra que se percibe por Fiestas Patrias no es

utilizado para pagar las deudas, sino para hacer compras u otras actividades que no tienen
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que ver con solucionar la situacion financiera de cada uno. El autor pues reconoce la

importancia de la variable rango de morosidad.

Trivelli (2017), mencion6 que de los jovenes entre 18 y 25 afios, el 34% posee
una cuenta en el sistema financiero, siendo el 17% de area rurales y 37% de zonas
urbanas; acceden mediante una conectividad digital porque es la forma mas facil. De esta
manera, la zona urbana accedi6 en un 80% a internet en este Gltimo mes y en el area rural,
un 35%. A través de un celular fue un 67% en la zona urbana y en la rural, 45%. Esto
hace referencia a que en las zonas urbanas hay més préstamos efectuados por entidades
financieras, lo cual puede incrementar la probabilidad de incumplimiento en esta zona.

El autor pues reconoce la importancia de la variable zona.

Vera (2017), afirmd que las mujeres y los hombres tienen, aproximadamente, un
igual nivel de deuda; siendo falso expresar que las mujeres derrochan mas el dinero que
los hombres, ya que la deuda en porcentaje es de 34.25% para ellas y 34.81% para ellos.
Esto muestra que los hombres son los que tienen mayor probabilidad de incumplimiento.

El autor pues reconoce la importancia de la variable sexo.

Pefiaranda (2017), indica que para para llegar a tener una gran reduccién del costo
crediticio y que se vea reflejada en menores tasas activas, se necesita fomentar una mayor
competencia con las entidades y unas mejoras sustanciales en la gestion de empresas que
quieren acceder al crédito. Tal como las IMF, que dejan que las personas con poco
recursos econémicos logren hacer proyectos, las grandes tasas de interés que les cobran
pueden hacer que decidan realizar proyectos mas riesgosos y gque sean mas rentables, a
fin de tener excedentes después de pagar el préstamo. Por lo que menciona que es un
problema, ya que mientras mas rentabilidad se desee conseguir, el proyecto tendra un
grado de riesgo mas elevado, con lo que la posibilidad de fracaso aumenta. El autor pues

reconoce la importancia de la variable tasa de interés.

Céceres (2018), menciond que la razon por la que las Mypes deudoras poseen
créditos hasta con 6 entidades financieras, es porque la insercion financiera en esta clase
de prestatarios toma un poco mas de tiempo y por ende, se financia a los clientes ya
existentes. También mencion6 que los clientes que tienen deuda microempresa, a su vez,
presentaron deudas en mas productos financieros. Finalmente recomienda que los clientes

MYPES detenten deudas hasta con 3 entidades financieras y afiadié que el hecho de
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poseer prestamos con mas entidades financieras no significa que haya un
sobreendeudamiento por parte de los prestatarios. El autor pues reconoce la importancia

de la variable cantidad de empresas.

Céceres (2018), menciono6 que en el primer trimestre del afio 2017, se advierte
una reduccién significativa del saldo deudor, aclarando que en tres grandes entidades
bancarias disminuyo la cartera hipotecaria en 1% cada una de ellas, lo que se encuentra
reflectado en el stock del saldo deudor del mercado. Después reconoce un aumento del
saldo deudor desde el mes de mayo, especialmente debido a la demanda en consumo.
Esto hace referencia a que puede haber un incremento de morosidad por parte del sector
consumo, sector que las financieras poseen en gran cantidad. EI autor pues reconoce la

importancia de la variable sector econémico.

Morisaki (2018), menciona que el aumento en la mora en créditos se debid al
dinamismo minoritario que poseyd la economia en Per( el afio 2017, ligado a los
resultados bajos con respecto a la creacion de trabajo formal. Sin embargo, la buena
gestion de riesgos de las entidades financieras impidieron un incremento significativo de

la morosidad. El autor pues reconoce la importancia de la variable calificacién interna.

Odar (2018), menciona que el aumento de la morosidad ocurre en un momento de
moderado crecimiento econdémico, el cual impacta a la produccion de empleo y el cumplir
pagos. Si bien la economia va a crecer mas que en el 2017, es necesario tener en
consideracién que se notard impulsada por los sectores primarios, es con eso que el
esparcimiento no significard precisamente una mejora en el cumplimiento de pagos. El

autor pues reconoce la importancia de la variable sector produccién.

Marthans (2018), explica que la manera mas optima para disminuir la morosidad
se debe a dos elementos: que se disminuya el ruido politico, el cual puede quitarle
capacidad de crecer a la actividad y el que el precio de los commodities continle
beneficiando a la economia del pais. El autor pues reconoce la importancia de la variable

sector econémico.

Piqué (2019), comenta que en el afio 2018 las mujeres obtuvieron hasta un 52%
de los subsidios y créditos dados por los programas de vivienda que posee el estado
peruano. Esto evidencia que las mujeres estan obteniendo, cada vez, mas campo en el

rubro de compras de viviendas, consolidando el rol que tiene la mujer sobre la toma de
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decisiones y desarrollo de la economia. Esto podria influir en una mayor probabilidad de
incumplimiento por parte de las mujeres al tener mas préstamos, mas no necesariamente.

El autor pues reconoce la importancia de la variable sexo.

Ruiz Caro (2019), menciond en la ceremonia de inauguracion del Seminario
Internacional de Microfinanzas Huancayo 2019 que, como mejores clientes, las mujeres
superan a los hombres, ya que no solo sostienen a sus familias, sino al pais. El autor pues

reconoce la importancia de la variable sexo.

Spangenberg (2019), explica que algunas financieras, por competir, incluso llegan
a ofrecer y forzar a sus clientes para que accedan a créditos que no necesitan, lo que
desencadena un sobreendeudamiento, es decir, que mantengan deuda con muchas
entidades a la vez, la cual es una variable tomada en nuestro modelo que explica el
aumento de probabilidad de default. El autor pues reconoce la importancia de la variable

cantidad de empresas.

Delgado (2020), menciono que los sectores de servicios y la manufactura son los
sectores que necesitan mayor financiamiento. Esto genera bastante competencia y hace
que las tasas de interés bajen, pero a su vez trae consigo un ligero incremento de la tasa
de morosidad del 7%, por lo que se debe mejorar el tema de contencidn. Esta afirmacién
nos hace ver que el sector servicios puede influir de manera positiva en la probabilidad
de incumplimiento, incrementando dicha probabilidad. El autor pues reconoce la
importancia de la variable sector servicios y tasa de interés. (Véase Anexo N° 4)

4.5  Analisis de los principales acontecimientos

En la Matriz de principales acontecimientos se aprecia la evolucion de los grandes
acontecimientos en el sistema financiero que han tenido un gran impacto. (Véase Anexo
N° 5)

A continuacion se muestra una linea de tiempo de dichos acontecimientos:
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Solis (2017) indica que en el mes de noviembre de 2016, las CMAC consiguieron
los 32,809 puntos de atencidon en todo el Peru, los necesarios para lograr ser las
instituciones de microfinanzas con mas proximidad a la gente. Esta preferencia por las
personas hacia las cajas hace que se genere mayor competencia en el rubro de
microcréditos; haciendo, a su vez, que las financieras sean mas competitivas y que al
querer captar mas clientes, puedan otorgar colocaciones a clientes potencialmente

morosos, lo cual implica un deterioro de la cartera de la financiera.

Hitczenko (2017) sefiala que mientras que los hombres poseen més posibilidades
de controlar temas como el ahorro y la inversion, actualmente son las mujeres quienes
poseen mayor probabilidad de ver aspectos de las finanzas familiares, tales como las
compras diarias y el pago de cuentas. Esto genera que las mujeres tengan mayor
posibilidad de solicitar créditos o abrir cuentas, incluso en mayor magnitud que los
hombres; lo cual, por un tema de cantidad de colocaciones otorgadas por género, hace

mas probable que las mujeres lleguen a incumplir los pagos con las entidades financieras.

La SBS (2017), a través de Oficio Multiple N°10250-2017, le concedio facultades
a las empresas del sector financiero para reprogramar de forma unilateral los créditos del
sector minorista que hayan sido dados a los deudores que estén en localidades declaradas
en emergencia, sin requerir que el cliente esté conforme y sin que esto sea un menoscabo
en su calidad crediticia. Los desastres naturales tienen un fuerte impacto en los créditos
otorgados en las zonas afectadas y generan un potencial incumplimiento. La medida
optada por la SBS para reprogramar créditos mitiga el riesgo en cierta forma, pero a su

vez implica mayores costos para las entidades financieras.

Guerra (2017) refiere que Compartamos Financiera seguira expandiendo sus
servicios con un plan de apertura de canales virtuales y agencias, enfocandose en el sector
D/E (mujeres, microempresarios, emprendedores) con la finalidad de poder llegar a los
500,000 clientes en el 2017. Los créditos grupales son la principal estrategia para crecer.
Con esto se genera una mayor competitividad en las demas financieras, las cuales tienen

mas probabilidades de otorgar créditos a clientes de sexo femenino que caigan en default.

Céceres (2017) sefiala que hay méas de 1 800 000 de microempresas que tienen un
saldo deudor de 10,616 millones de soles hasta febrero de 2017. Los hombres se endeudan

menos que las mujeres (46.7% y 53.3% respectivamente). Las cajas municipales y
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financieras esperan una colaboracion del 55.7% en el saldo deudor que tienen las
microfinancieras, con respecto de todo el sistema financiero en general. Esto muestra una
mayor probabilidad de que los créditos que caigan en default sean créditos otorgados a

personas de sexo femenino.

Céceres (2017) menciona que de las zonas afectadas a causa del Nifio Costero,
solo en Lima Metropolitana el total de MYPES que hay es de 497,506 (esto abarca entre
micro y pequefias empresas). Este suceso hace que aumente la probabilidad de default en
empresas del sector produccion, cuyo sector es el mas afectado por el fenémeno del nifio.

ASBANC (2017) hizo mencion que en el sector privado, los créditos hipotecarios
que fueron dados por la banca sumaron a 38,820 millones de soles y frente a marzo de
2016, crecio un 4.64%. Los créditos hipotecarios son menos riesgosos y por lo tanto una
cartera compuesta por créditos de menor riesgo hace que mejore su calidad y reduzca

posibilidad de incumplimiento.

Garibay (2017) refiere que la banca del sector corporativo ya esta realizando e
incrementando la transformacién digital. La mediana banca se encuentra a la mitad,
mientras que la banca mas pequefia (micro financieras, cajas), aln estd muy lenta. Una
transformacion en la zona urbana se traduce en una aplicacién, sin embargo en la zona
rural lo es un agente. Mientras la financiera no aplique nuevos cambios tecnolégicos,

estar en desventaja respecto a las demas entidades y su cartera se puede ver afectada.

El BCR (2017) pact6 en la sesion de Directorio reducir las tasas de interés de: las
operaciones pasivas y activas y la de referencia de la politica monetaria, estd a 3.75
porciento. Esto hace que la financiera reduzca sus tasas, haciendo posible un impacto
positivo en sus colocaciones y permitiendo més facilidad en los pagos realizados por los

clientes.

Segun la SBS (2017), la Ley que modifica y fortalece el funcionamiento de las
CMAC fue promulgada para poder actualizar el marco legal especial, asi las CMAC seran
similares en mecanismos y soluciones a los de las micro financieras del sector privado,
para poder adecuarse a un nuevo entorno econémico en el cual la innovacion y la
competencia son primordiales. Dicho suceso genera mayor competitividad entre las
entidades encargadas de otorgar microcréditos y un posible impacto negativo como

resultado de dicho escenario de competencia.

66



Céceres (2017) indica que desde hace doce meses, las entidades financieras han
precisado su punteria en la gente que tiene una sola tarjeta de crédito dandoles mayor
deuda a diferencia de las que poseen mas de un producto dentro del sector financiero, fue
lo que anuncid la central de riesgo “Sentinel”. Asimismo, la SBS indic6 que ha ascendido
en el ultimo mes de junio, con relacion a dicho mes en el afio pasado, la morosidad que
tienen las tarjetas de credito de consumo de la banca y las financieras. Esto hace que los
créditos otorgados sean, en su mayoria, a personas con un posible menor nivel de

sobreendeudamiento, siendo de gran beneficio para las entidades microfinancieras.

Roncal (2017) menciona que la produccion del empleo y los ingresos familiares
se han visto dafiados por la baja actividad que registra la economia en el Perq, es por lo
cual que el numero de deudores que tuvo inconvenientes para efectuar sus obligaciones
crecio. El portafolio de créditos en el sector financiero ha crecido en 29,350 millones de
soles desde el 2010. Las cajas municipales y/o rurales son las que le dan crédito a usuarios
ya endeudados, mientras que los grandes bancos no. Al dar créditos a personas gque ya
tienen otras deudas, las entidades microfinancieras en general adquieren una cartera de

clientes con una mayor probabilidad de caer en default.

Heysen (2017), jefa de la SBS, mencion6 que entre los meses de enero y agosto
del 2017 se ha replanteado el 1.4 por ciento del portafolio de créditos dados por el sector
financiero a causa de los pérdidas naturales ocasionadas por el fendmeno del nifio. Se
admitieron oficios maltiples que permitieron la reprogramacion masiva de los créditos en
las zonas declaradas en emergencia. Dicha reprogramacion genera facilidades de pago
para los clientes cuyos negocios han sido impactados por el fendbmeno del nifio,

disminuyendo asi la probabilidad de que puedan caer en default.

Medina (2017) hizo mencidn en que el proyecto de ley trata de aumentar el nivel
de competitividad del Peru a fin de tener un aumento econémico que otorgue trabajos
Optimos y afiada de manera exitosa al pais en la economia global. Asimismo, la iniciativa
se compromete en realizar la promocion y el logro de la formalizacion de las actividades
y relaciones economicas en todos los niveles. Las nuevas tecnologias entran a competir
en una mayor magnitud. La competencia conduce a la entidad a propagar préstamos sin

mucho cuidado, haciendo que la calidad crediticia disminuya.
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ASBANC (2017) indica que en noviembre, los créditos otorgados a las MYPES,
a comparacion con noviembre del afio pasado, lograron crecer un aproximado cuatro por
ciento més. El aumento de créditos MYPE posee un efecto positivo en la rentabilidad de
financieras, sin embargo, esta sujeto también a la calidad de dichos créditos, los cuales
de no ser buenos y tener un muy alto riesgo, también comprometen una mayor cantidad
de provisiones, lo cual afecta negativamente a la rentabilidad. De la misma manera, las
ser mayor el monto prestado, también es mas probable se llegue a incumplir dicho crédito

en condiciones desfavorables para el cliente.
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CAPITULO V: ANALISIS DE RESULTADOS

5.1  Resumen ejecutivo de resultados

Se mostraran los resultados del modelo propuesto con las respectivas variables a emplear,
demostrando asi que el modelo logistico propuesto es una herramienta util para evaluar
la incidencia de las variables en la posibilidad del default de los créditos en el caso de la

financiera Proempresa, tal y como lo indica la hipotesis general de la investigacion.

En cuanto a las hipétesis especificas, se concluye que estas también se cumplen
mediante la corrida del modelo. En primer lugar, se concluye que el modelo logistico
propuesto como herramienta Gtil para evaluar la incidencia de las variables en la
posibilidad del default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa es

significativo.

En segundo lugar, se concluye que las variables caracteristicas del cliente sexo y
zona son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta util para
analizar su incidencia en el default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa
y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en la explicacién de los
resultados.

En tercer lugar, se concluye que las variables de impacto sector servicio, sector
produccién y cantidad de empresas son significativas para el modelo logistico propuesto
como herramienta Gtil para evaluar su incidencia en el default de los créditos en el caso
de la financiera Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son

determinantes en la explicacién de los resultados.

En cuarto lugar, se concluye que las variables financieras tasa de interés, rango de
morosidad y rango de monto son significativas para el modelo logistico propuesto como
herramienta Gtil para evaluar su incidencia en el default de los créditos en el caso de la
financiera Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes

en la explicacion de los resultados.
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Finalmente, se concluye que las variables caracteristicas del crédito calificacion
interna, calificacion SBS y situacion del préstamo son significativas para el modelo
logistico propuesto como herramienta Util para evaluar su incidencia en el default de los
créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les debe tomar mayor importancia,

ya que son determinantes en la explicacion de los resultados.

5.2  Resultado de las pruebas preliminares y tratamiento de la data

Para limpiar la data se ha agrupado en variables dicotdmicas todas aquellas variables

categoricas que poseian mas de dos categorias para poder correr el modelo logistico:
» Y(Default) 0: No cae en default 1: Cae en default
» Sexo 0: Masculino 1: Femenino
» Sector Produccidon 0: Sector Produccion 1: Otros sectores
» Sector Servicio 0: Sector Servicio 1: Otros sectores
» Tasa de interés Posee un valor en porcentaje segun cada crédito
» Calificacién SBS 0: Normal y CPP 1: Deficiente, Dudoso y Pérdida
» Rango de monto 0: <0-10000] 1: <10000-a més]
» Rango de morosidad 0: Hasta 12 meses 1: Mas de 12 meses
» Zona 0: Urbano 1: No Urbano (Periurbano, Rural)
» Situacion 0: Vigente 1: Vencido

P Calificacion interna 0: Nuevo, Preferencial A, Preferencial B, Preferente,

Premium 1: Premium B, Premium C, Premium Unico, Recurrente

» Cantidad de empresas 1: Solo Proempresa 2: Con 1 entidad mas 3: Con 2 mas
4: Con 3 mas, 5: Con 4 més 6: Con 5 mas 7: Con 6 mas 8: Con 7 mas 9:Con 8

mas 10: Con 9 maés.
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5.3  Resultado de las pruebas estadisticas y/o econométricas

A continuacién se mostraran los resultados del modelo propuesto con las respectivas

variables a emplear, demostrando asi que el modelo propuesto es significativo.

Como se puede observar en el Anexo 6, al dar un vistazo a la prueba de razén de
verosimilitudes, también llamada prueba chi-cuadrado, la cual como menciona
Wooldridge (2009), usa un estadistico de razdn de verosimilitud igual a dos veces la
diferencia de la log-verosimilitud del modelo restringido con la log-verosimilitud del
modelo sin restriccion, la cual nos demuestra la significancia global del modelo para el
uso de estimacién de maxima verosimilitud como es el caso del modelo logit, esto hace
que cuando usamos un procedimiento por pasos, podemos usar pruebas de chi cuadrado
para averiguar si agregando uno o mas predictores mejoramos significativamente el ajuste
de nuestro modelo. El resultado nos da una Prob>chi2 igual a 0, lo cual nos demuestra
que el modelo es significativo globalmente. Esto quiere decir que las variables del modelo

son significativas conjuntamente.

En cuanto a las hipotesis especificas, se indica que las variables caracteristicas del
cliente sexo y zona, las variables de impacto sector servicio, sector produccién y cantidad
de empresas, las variables financieras rango de morosidad, tasa de interés y rango de
monto, y las variables caracteristicas del crédito calificacion Interna, calificacion SBS y
situacion del préstamo, son significativas para el modelo propuesto y se les debe tomar

mayor importancia, ya que son determinantes en la explicacion de los resultados.

Como se puede observar en el Anexo 6, las variables caracteristicas del cliente
sexo Yy zona poseen un p-valor de 0.014 y 0.004 respectivamente, es decir que ambas
variables son significativas hasta en un nivel de 5%. Es asi que se demuestra que la
primera hipotesis especifica es correcta. En cuanto a las variables de impacto sector
servicio, sector produccién y cantidad de empresas, podemos observar que tienen un p-
valor de 0.005, 0.037 y 0 respectivamente, es decir que son significativas hasta un nivel
de 5%. Esto demuestra que la segunda hipdtesis especifica se cumple, ya que se cumple
la significancia de todas las variables en el modelo. Asi mismo, se puede observar en la
corrida del modelo que las variables tasa de interés posee un p-valor de 0, la variable
rango de morosidad, un p-valor de 0 y la variable rango de monto, un p-valor de 0.002,

es decir que las tres variables financieras son significativas para el modelo hasta en 1%.
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De esta manera se demuestra que la tercera hipotesis especifica es correcta, que las
variables financieras escogidas son bastante importantes en nuestro modelo y que es
necesaria incluirlas en modelos de este tipo. Del mismo modo, en la corrida del modelo
se observa que las tres variables caracteristicas del crédito calificacion interna,
calificacion SBS vy situacion del préstamo, poseen un p-valor de 0, es decir que son
significativas hasta un nivel de 1%. Asi se demuestra que la cuarta hipétesis especifica
se cumple, siendo las variables caracteristicas del cliente escogidas, totalmente
significativas para el modelo y se deben considerar en modelos como esta porque ayudan

a explicar de manera correcta la probabilidad de incumplimiento de pago del crédito.

La hipotesis general de la investigacion es que el modelo logistico propuesto es
significativo y sirve como herramienta atil para estimar con mayor eficacia la
probabilidad de default en el caso de la financiera Proempresa. Luego de haber
demostrado que el modelo logistico propuesto es significativo y que las variables
caracteristicas del cliente, las variables de impacto, las variables financieras y las
variables caracteristicas del crédito empleadas son significativas para el modelo,
podemos decir que el modelo logistico es una herramienta Util para estimar con mayor
eficacia la probabilidad de default en el caso de la financiera Proempresa. Asi se

demuestra que se cumple la hipotesis general.

Mediante el uso de la herramienta informéatica STATA, se corre el modelo con la
variable Y (probabilidad de default) y las variables sexo, sector produccion, sector
servicio, tasa de interés, calificacion interna, calificacion de la superintendencia bancaria,
zona, situacion, rango de monto, rango morosidad, cantidad de empresas, las cuales la

explican y mediante la utilizacion de la data con un nimero de 34492 observaciones.

En los resultados encontramos que se cumple la significancia del modelo, ya que
al ser un modelo logit, nos fijamos en que el valor del chi cuadrado sea de 0,000, tal como

lo demuestra el modelo.

Ademas se observa un efecto negativo en la constante y en las variables Sexo,
sector produccion, zona y situacion del crédito, por otro lado observamos un impacto
positivo por parte de las variables sector servicio, tasa de interés, calificacion interna,
calificacion de la superintendencia bancaria, rango de monto, rango morosidad y cantidad

de empresas. Respecto a la variable sexo, al haber mas hombres que piden préstamos se
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esperaba una relacion negativa, ya que si el cliente es de sexo masculino toma el valor de
0y si es de sexo femenino, el valor de 1. El signo de la variable es definido por el signo
que tome el valor de 1, por ello, el que la variable sexo sea negativa implica que si el
cliente es de sexo femenino, disminuye la probabilidad de default. En cuanto a la variable
sector produccion, se esperaba una relacion negativa con la posibilidad de default. Al
tomar el valor de O si el crédito pertenece al sector produccion y 1 si pertenece a otros
sectores, el que la variable sector produccién sea negativa implica que si el crédito del
cliente pertenece a un sector distinto al de produccion, disminuye la posibilidad de que
el cliente no pague, por el contrario, si pertenece al sector produccion, aumenta la
probabilidad de default. Este resultado concuerda con sucesos ocurridos el 2017, en
donde el sector produccion se ve bastante afectado. En cuanto a la variable sector servicio,
al tomar el valor de 0 si el crédito pertenece al sector servicios y 1 si pertenece a otros
sectores, el que la variable sector servicio sea positiva implica que si el crédito del cliente
pertenece a un sector distinto al de servicio, aumenta la posibilidad de que el cliente no
pague, por el contrario, si pertenece al sector servicio, disminuye la probabilidad de
default. Se esperaba una relacién negativa con la posibilidad de default debido a que en
el afio 2017, el sector servicio ha incrementado su demanda, lo cual genera bastante
competencia por parte de las entidades financieras, esto hace que haya un incremento de
posibles créditos que caigan en default; sin embargo, los resultados econométricos
demuestran el efecto contrario. En cuanto a la variable tasa de interés, se esperaba que la
variable posea signo positivo, ya que esta variable toma el valor de la tasa de interés
cobrada a cada créedito, por lo que a mayor tasa de interés, mayor es la probabilidad de
caer en default. Se esperaba que la variable calificacion interna posea signo positivo, ya
que toma el valor de 0 cuando el crédito tiene es calificado como nuevo, preferencial A,
preferencial B, Preferente y Premium, y mantiene el valor de 1 cuando el crédito mantiene
la calificacion de Premium B, Premium C, Premium Unico, Recurrente. En otras palabras,
con una menor calificacion, incrementa la posibilidad de caer en default. Asi mismo, se
esperaba que esta variable calificacion SBS posea signo positivo, ya que toma el valor de
0 cuando el crédito tiene es calificado como normal y con problema potenciales (CPP), y
posee el valor de 1 cuando el crédito mantiene la calificacidon de deficiente, dudoso y
pérdida. En otras palabras, con una menor calificacion, aumente la posibilidad de
incumplir el pago. En cuanto a la variable zona, se esperaba que la variable tenga un signo
negativo ya que esta toma el valor de 0 cuando el cliente es de zona urbana, y el valor de

1 si el cliente pertenece a una zona no urbana (periurbana o rural). Esto quiere decir que
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cuanto mas alejado se encuentre el cliente del centro de la ciudad, mayor es la posibilidad
del default. También se esperaba que la variable situacion tenga signo negativo, ya que a
mejor situacion, menor probabilidad de caer en default. Se esperaba que la variable rango
de monto tenga signo positivo ya que toma el valor de 0 si el crédito es de un monto que
va desde 0 a 10000 soles , y el valor de 1 si el crédito es de un monto superior a 10000
soles. Esto quiere decir que a mayor monto de desembolso, mayor posibilidad del default.
En cuanto a la variable rango de morosidad, se esperaba que la variable tenga signo
positivo, ya que toma el valor de 0 cuando el crédito tiene un nivel de atraso de hasta 12
meses, Yy el valor de 1 si el crédito tiene un periodo de atraso superior a 12 meses. Esto
quiere decir que a mayor nimero de dias de morosidad, mayor la probabilidad de caer en
default. Se esperaba que la variable cantidad de empresas tenga un signo positivo ya que
a mayor cantidad de empresas con las que el cliente mantiene una deuda, mayor la
probabilidad de caer en default. De esta manera se muestra que todas las variables,

excepto la variable sector servicios, poseen el mismo signo que el esperado.

Asi mismo, observamos que todas las variables son significativas hasta en un nivel
de 0.01 exceptuando las variables sexo y sector produccion que son significativas a un
nivel de significancia de 0.05. Por ultimo, la variable sector servicio es la que mayor
prima en la region de Lima, de esta manera, el sector servicio es el sector de mayor
significancia en el modelo. Aln asi, la variable sector produccién afecta de manera
conjunta a los resultados del mismo. De esta manera, podemos concluir que las variables
tasa de interés, calificacion interna, calificacion SBS, situacién, rango de morosidad y
cantidad de empresas con las que el cliente mantiene deuda son las mas significativas del
modelo con un p-valor de 0, seguida de la variable rango de monto con un p-valor de
0.002, luego la variable zona con un p-valor de 0.004, después la variable sector servicio
con un p-valor de 0.005, siendo todas estas variables significativas hasta en un nivel de
1%. Luego siguen las variables sexo con un p-valor de 0.014 y finalmente la variable
sector produccion con un p-valor de 0.037, siendo de esta manera significativas hasta un

nivel de 5%.

Para probar que los resultados observados son correctos, se comparan los
resultados del modelo logistico con los resultados del modelo probit, el cual nos debe
mostrar mismo signo en las variables y estas deben ser igualmente significativas en el

modelo. Como se muestran los resultados del anexo 7, todas las variales muestran casi el
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mismo valor de significacia (p-valor), por lo que podemos concluir que el modelo

muestra correctamente los niveles de significancia obtenidos.

Al ser un modelo logistico, solo podemos tomar en cuenta la significancia de las
variables y el signo de cada una de ellas, mas no en cuanto impacta cada variable en la
variable enddgena. Para ello es necesario realizar la prueba de efectos marginales con el

comando margins, dxdy.

Los resultados de aplicar esta prueba, tal como se muestras en el anexo 8, nos
muestra que la posibilidad de default disminuye en 0.0069 si es que el cliente es de sexo
femenino, disminuye en 0.0094 si el crédito se da en zona no urbana, disminuye en 0.0086
si el crédito se da en un sector econémico distinto al de produccion y disminuye en
0.1182 si el crédito posee una situacion de vencimiento. Por otro lado, observamos que
la probabilidad de default aumenta en 0.0087 si el crédito se da en un sector econémico
distinto al de servicios, aumenta en 0.0310 cuanto mayor sea la tasa de interés, aumenta
en 0.0381 si la calificacion interna es menor a nuevo, preferencial A, preferencial B,
preferente o premium, en 0.0764 si la calificacion de la superintendencia es deficiente,
dudoso o pérdida, en 0.0133 si el rango del monto es mayor, a 10 000 soles, en 0.0199 si
el rango del atraso es mayor a 12 meses y en 0.0133 si el cliente esta sujeto a crédito con
una mayor cantidad de entidades financieras, es decir, cunato mayor sea su nivel de

sobreendeudamiento.

5.4  Analisis utilizando el capitulo: Analisis sectorial, normativo y de expertos

La opinidn de varios especialistas han sido de suma utilidad puesto que los resultados de
la investigacion son reforzados o contradichos por las opiniones de los expertos que

mencionaré a continuacion:

En primer lugar, Vera (2017) y Ruiz Caro (2019), mencionan que las mujeres son
menos probables de caer en default al igual que lo demuestran los resultados de la
investigacion. En contraste, Piqué (2018), menciona que las mujeres son mas propensas
a caer en default ya que ellas obtienen mayor cantidad de préstamos en el sistema
financiero que los hombres, lo cual puede incurrir en mayor cantidad de préstamos

riesgosos que al final terminen en incumplimiento.
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En segundo lugar, Vera (2017) y Céaceres (2017), mencionan que al ser un gran
monto del crédito prestado, incrementa la probabilidad de que dicho crédito llegue a caer

en default.

En tercer lugar, Pefiaranda (2017), menciona que mientras mayor sea la tasa de
interés cobrada, hay una mayor probabilidad de que el cliente incumpla el pago,
reforzando asi el resultado de la investigacion. Por el contrario, Delgado (2020) e Insoll
(2017), postulan el efecto contrario, ya que mencionan que las tasas de interés bajan
conforme aumenta la competencia de las entidades financieras por captar clientes, pero

traen consigo mayores creditos riesgosos que pueden terminar en default.

En cuarto lugar, Valencia (2012), Marthans (2017), Willstatter (2017) y
Spangenberg (2019), mencionan al igual que los resultados de la investigacion, que la
cantidad de empresas influye de manera positiva en la probabilidad de incumplimiento
del pago, de manera que un cliente que posee deuda con varias empresas del sector
financiero posee un alto nivel de sobreendeudamiento. En contraste, Caceres (2017),
menciona que las MYPES se financian con varias entidades porque su ciclo de conversion
del efectivo es mas lenta, es por ello que es usual que mantengan deuda con varias
entidades financieras, lo cual no necesariamente implica que estén sobreendeudados, es

decir, que no incrementa necesariamente la probabilidad de default.

Haggott (2017), Insoll (2017) y Morisaki (2018), mencionan que a mejor
calificacion interna, disminuye la probabilidad de default. Ademas, Insoll (2017) y
Willstatter (2017), mencionan que a mayor calificacién de la SBS, existe una menor
posibilidad de que el cliente llegue a incumplir el pago. De esta manera estos expertos

refuerzan los resultados encontrados en la investigacion.

Bastante (2017) y Marthans (2018) ademas mencionan que el sector econémico
es un factor determinante en la morosidad de los créditos. Sobre esto, Odar (2018),
menciona que el sector produccion en uno de los mas riesgosos, coincidiendo de esta
manera con los resultados de la investigacion. En cambio, Delgado (2020), postula que
el sector servicio tiene bastante demanda, lo cual genera bastante competencia por parte
de las entidades financieras, haciendo que haya un incremento de posibles créditos que

caigan en default. Esta afirmacion difiere de los resultados encontrados en la

76



investigacion en donde observamos que el sector servicios tiene un afecto negativo en la

probabilidad de incumplimiento, siendo menos riesgoso que los demas sectores.

Valencia (2012) y Trivelli (2017), mencionan al igual que los resultados de la
investigacion que los créditos otorgados en zonas urbanas son m&s propensos a caer en

incumplimiento del pago.

Finalmente, Vera (2017), menciona que debido a una falta de educacion financiera
en el pais, las personas que ya mantienen deudas en el sistema financiero, no usan los
ingresos extraordinarios que reciben por fiestas patrias para pagar sus deudas, en cambio,
compran en mayores cantidades o la gastan en otras actividades. De esta manera se
explica que los créditos que tengan mas dias de atraso seguiran sin ser pagados, lo cual

se asemeja al resultado de la investigacion conforme a la variable rango de morosidad.

5.5  Analisis comparativo respecto a la Base Tedrica y del Estado del Arte

Ha sido util el uso de los antecedentes por cuanto los resultados de la presente
investigacién coinciden o se asemejan con la mayoria de los resultados encontrados por
los autores y en otro casos no coinciden por cuanto se considera que se trata de estudios
realizados en otra realidad, contexto, pais o periodo de estudio. Sin embargo, es el caso
sefialar que se ha cumplido con el analisis comparativo por cuanto permite aprecia el uso

de una herramienta mas alla de los resultados.

En primer lugar, los autores Velandia (2013), Salazar (2013), Ormazabal (2014),
Vargas, & Mostajo (2014) muestran en sus resultados que la variable sexo es significativa
para el modelo logistico y que ademas hay un impacto negativo de la variable sexo en la
posibilidad de no cumplimiento, concluyendo que existe una posibilidad mayor de
incumplimiento si el cliente es de género masculino tal como se muestra en esta
investigacion. Los resultados encontrados en esta investigacion coinciden en el signo de

la variable sexo con los autores mencionados tal como se muestra en el anexo 1.

En segundo lugar, los autores Sotomayor (2012), Velandia (2013), Pantoja
(2016), Karacula (2009), Cabrera, & Bazerque (2010), Narvaez, Chavez, & Soriano
(2012) muestran que la variable monto de la deuda es estadisticamente significativa y que

esta tiene un impacto positivo en la posibilidad de default. Asi concluyen que a mayor
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monto de la deuda, se espera una mayor probabilidad de que el cliente caiga en
incumplimiento al igual que en esta investigacion. Los resultados encontrados en esta
investigacion coinciden en el signo de la variable rango de monto con los autores

mencionados tal como se muestra en el anexo 1.

En tercer lugar, los autores Pantoja (2016), Meza (2017), Veloz (2007), Karacula
(2009), Cabrera, & Bazerque (2010), Rayo, Lara, & Camino (2010), Salazar (2013),
Meza, Reyes, Pérez, & Tajonar (2017) encuentra al igual que en esta investigacion, un
impacto positivo de la variable tasa de interés en la posibilidad de no cumplimiento y su
significancia en el modelo logistico. Asi de muestran que a mayor tasa de interés, es mas
probable que el cliente llegue a incumplir el pago del crédito. Los resultados encontrados
en la presente investigacion coinciden en el signo de la variable tasa de interés con los

autores mencionados tal como se muestra en el anexo 1.

En cuarto lugar, los autores Sotomayor (2012), Zamudio (2007), Yeboah, &
Orduro (2018) encuentran significativa la variable cantidad de empresas con las que el
cliente mantiene deuda y un impacto positivo de la variable en la probabilidad de default,
demostrando que a mayor cantidad de entidades con las que el cliente tiene una deuda,
aumenta la probabilidad de que este incumpla el pago del crédito. Los resultados
encontrados en esta investigacion coinciden en el signo de la variable cantidad de

empresas con los autores mencionados tal como se muestra en el anexo 1.

En quinto lugar, los autores Moreno (2013), Velandia (2013), Pantoja (2016),
Rayo, Lara, & Camino (2010), Narvéez, Chavez, & Soriano (2012), Castro, Perez, &
Soto (2017), Fernandez, & Peréz (2005) muestran que tanto la variable calificacion de la
institucion reguladora como la variable calificacion interna, son significativas en el
modelo y muestran un impacto positivo en la posibilidad de default. Asi demuestran que
a mayor calificacion crediticia del cliente, disminuye la posibilidad de que incumplan el
pago del crédito. Los resultados encontrados en esta investigacion coinciden en el signo
de las variables calificacion interna y calificacion SBS con los autores mencionados tal

como se muestra en el anexo 1.

En sexto lugar, Calixto, & Casaverde (2011), Sotomayor (2012), Correa (2016),
Pantoja (2016) y Rayo, Lara, & Camino (2010) encuentra significativa la variable

morosidad en el modelo logistico y un impacto positivo de esta en la probabilidad de
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default. Asi demuestran que a mayor numero de dias de atraso, aumenta la posibilidad de
que el cliente no pague del crédito. Los resultados encontrados en esta investigacion
coinciden en el signo de la variable rango de morosidad con los autores mencionados tal

como se muestra en el anexo 1.

Los autores Zamudio (2007) y Salamanca, & Benitez (2018) incluyen en su
modelo la variable sector econdmico y demuestran que la variable es significativa en el
modelo al igual que en esta investigacion. Los resultados encontrados en la presente
investigacion coinciden en la significancia de la variable sector econémico (produccién

y servicio) con los autores mencionados tal como se muestra en el anexo 1.

Para los autores Pantoja (2016), Rayo, Lara, & Camino (2010) y Vargas, &
Mostajo (2014), la variable zona es significativa para el modelo y muestra un impacto
negativo en la probabilidad de default. Asi demuestran contrariamente a lo tratado en los
dispositivos de normas y leyes, que el crédito en zonas urbanas es mas riesgoso que el de
zonas no urbanas. Los resultados encontrados en la presente investigacion coinciden en
el signo de la variable zona con los autores mencionados tal como se muestra en el anexo
1.

Finalmente, Moreno (2013) encuentra significativa la variable situacion para el
modelo y que esta presenta un impacto negativo en la posibilidad de default. Asi concluye
que a mejor situacion, menor probabilidad de caer en default. Los resultados encontrados
en la presente investigacion coinciden en el signo de la variable situacion con los autores

mencionados tal como se muestra en el anexo 1.
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CONCLUSIONES

Segun los resultados del modelo econométrico se puede llegar a la conclusion de que el
modelo logistico propuesto es significativo, puesto que todas las variables explican
adecuadamente la probabilidad de default de manera conjunta, y sirve como herramienta
atil para evaluar la incidencia de las variables en la posibilidad del default de los créditos
en el caso de la financiera Proempresa, por lo cual es una buena propuesta para la
financiera, ya que al emplear el modelo la financiera mejoraria su gestion de riesgos
tomando en cuenta dichas caracteristicas de sus clientes para enfocarse en ellos y
disminuir de esa manera su ratio de morosidad, y asi, incrementar su rentabilidad de
manera eficaz, esto es siempre y cuando las legislaciones respecto al porcentaje

establecido de provisiones no varie.

A su vez se puede concluir que las variables caracteristicas del cliente sexo y zona,
las variables de impacto sector servicio, sector produccion y cantidad de empresas, las
variables financieras tasa de interés, rango de morosidad y rango de monto y las variables
caracteristicas del crédito calificacion interna, calificacion SBS y situacion del préstamo
son significativas para el modelo logistico propuesto segun lo logrado en la prueba

econométrica.

También podemos concluir que las variables tasa de interés, calificacion interna,
calificacion SBS, situacion, rango de morosidad y cantidad de empresas con las que el
cliente mantiene deuda son las mas significativas del modelo con un p-valor de 0, seguida
de la variable rango de monto con un p-valor de 0.002, luego la variable zona con un p-
valor de 0.004, después la variable sector servicio con un p-valor de 0.005, siendo todas
estas variables significativas hasta en un nivel de 1%. Luego siguen las variables sexo
con un p-valor de 0.014 y finalmente la variable sector produccién con un p-valor de
0.037, siendo de esta manera significativas hasta un nivel de 5%. Se observa que las
variables sector servicio y sector produccion afectan a la probabilidad de default de
manera negativa por parte de la variable sector servicio, la cual disminuye dicha
probabilidad, y de manera positiva por parte de la variable sector produccién. Con lo cual
podemos concluir que la financiera deberia enfocarse méas en los créditos del sector

servicio ya que poseen menor probabilidad de caer en default. Ademas se puede concluir
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que, la variable calificacion de la SBS tiene un mayor impacto que la calificacion interna,
de lo cual se infiere que la calificacion de la SBS es mas exacta para hallar la probabilidad
de incumplimiento. A su vez, con las variables empleadas, se puede concluir que la
variable situacién, es la que mas afecta negativamente a la probabilidad de
incumplimiento de pago, ya que los créditos vigentes son los que poseen la probabilidad
de caer en incumplimiento. Por otro lado, la variable zona también afecta negativamente
en gran escala a la probabilidad de default, por lo cual se concluye que los créditos en

zona urbana son mas propensos a caer en incumplimiento.

Asimismo se concluye que los resultados de la variable sexo coinciden con la
opinidén de los expertos Ana Vera (2017), Fernando Ruiz Caro Villagarcia (2019), los
resultados de la variable monto del crédito coinciden con la opinion de los expertos Ana
Vera (2017) y Yanina Céceres (2017), los resultados de la variable tasa de interés
coinciden con la opinion del experto César Pefiaranda Castafieda (2017), los resultados
de la variable cantidad de empresas coinciden con la opinion de los expertos Fernando
Valencia Dongo (2012), Juan Jose Marthans (2017), Patricia Willstatter (2017) y
Alexander Spangenberg (2019), los resultados de las variables calificacion interna y
calificacion SBS coinciden con la opinion de los expertos Jeffrey Haggott (2017), Monica
Insoll (2017), Alberto Morisaki (2018) y Patricia Willstatter (2017), los resultados de la
variable sector produccion coinciden con la opinién del experto Juan Carlos Odar (2018),
los resultados de la variable zona coinciden con la opinion de los expertos Fernando
Valencia Dongo (2012) y Carolina Trivelli (2017), y los resultados de la variable rango

de morosidad coinciden con la opinion de la experta Ana Vera (2017).

Finalmente se concluye que los autores Velandia (2013), Salazar (2013),
Ormazabal (2014), Vargas, & Mostajo (2014) muestran en sus resultados que la variable
sexo es significativa para el modelo logistico y que ademas hay un impacto negativo de
la variable sexo en la posibilidad de incumplimiento, concluyendo que existe una mayor
probabilidad de incumplimiento si el cliente es de genero masculino tal como se muestra
en esta investigacion. Los autores Sotomayor (2012), Velandia (2013), Pantoja
(2016), Karacula (2009), Cabrera, & Bazerque (2010), Narvaez, Chavez, & Soriano
(2012) muestran que la variable monto de la deuda es estadisticamente significativa y que
esta tiene un impacto positivo en la posibilidad de default. Asi concluyen que, a mayor

monto de la deuda, se espera una mayor probabilidad de que el cliente caiga en

81



incumplimiento al igual que en esta investigacion. los autores Pantoja (2016), Meza
(2017), Veloz (2007), Karacula (2009), Cabrera, & Bazerque (2010), Rayo, Lara, &
Camino (2010), Salazar (2013), Meza, Reyes, Pérez, & Tajonar (2017) encuentra al igual
que en esta investigacion, un impacto positivo de la variable tasa de interés en la
posibilidad de incumplimiento y su significancia en el modelo logistico, demostrando que
a mayor tasa de interés, es mas probable que el cliente llegue a incumplir el pago del
crédito. Los autores Sotomayor (2012), Zamudio (2007), Yeboah, & Orduro (2018)
encuentran significativa la variable cantidad de empresas con las que el cliente mantiene
deuda y un impacto positivo de la variable en la probabilidad de default, demostrando
que a mayor cantidad de entidades con las que el cliente tiene una deuda, aumenta la
probabilidad de que este incumpla el pago del crédito. Los autores Moreno (2013),
Velandia (2013), Pantoja (2016), Rayo, Lara, & Camino (2010), Narvéez, Chavez, &
Soriano (2012), Castro, Perez, & Soto (2017), Fernandez, & Peréz (2005) muestran que
tanto la variable calificacion de la institucion reguladora como la variable calificacion
interna, son significativas en el modelo y muestran un impacto positivo en la posibilidad
de default. Asi demuestran que, a mayor calificacion crediticia del cliente, disminuye la
posibilidad de que incumplan el pago del crédito. Calixto, & Casaverde (2011),
Sotomayor (2012), Correa (2016), Pantoja (2016) y Rayo, Lara, & Camino (2010)
encuentra significativa la variable morosidad en el modelo logistico y un impacto positivo
de esta en la probabilidad de default. Asi demuestran que, a mayor nimero de dias de
atraso, aumenta la probabilidad de que el cliente incumpla el pago del crédito. Los autores
Zamudio (2007) y Salamanca, & Benitez (2018) incluyen en su modelo la variable sector
econdmico y demuestran que la variable es significativa en el modelo al igual que en esta
investigacion. Para los autores Pantoja (2016), Rayo, Lara, & Camino (2010) y Vargas,
& Mostajo (2014), la variable zona es significativa para el modelo y muestra un impacto
negativo en la probabilidad de default. Asi demuestran contrariamente a lo tratado en los
dispositivos de normas y leyes, que el crédito en zonas urbanas es mas riesgoso que el de
zonas no urbanas. Moreno (2013) encuentra significativa la variable situacion para el
modelo y que esta presenta un impacto negativo en la posibilidad de default. Asi concluye

que, a mejor situacion, menor probabilidad de caer en default.

82



RECOMENDACIONES

Luego del andlisis que se ha realizado con base en los resultados de la presente

investigacion, se plantean las siguientes recomendaciones:

1. El proposito de este andlisis fue emplear un modelo que posibilite evaluar la
incidencia de las variables en la posibilidad del default de los créditos en el caso
de la financiera Proempresa, a fin de poder dar a conocer como se realiza el
tratamiento del aumento de la morosidad en los créditos que se viene suscitando
desde hace décadas, tomando como ejemplo el afio 2017, para que la financiera
Proempresa tome conocimiento de la evaluacion realizada. Es por ello por lo que
se recomienda elevar el presente estudio a las siguientes autoridades: Gerente
general, Presidencia y directorio de la financiera Proempresa.

2. El modelo utilizado en la presente tesis es un modelo logistico significativo que
sirve como herramienta Gtil para evaluar la incidencia de las variables en la
posibilidad del default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa segun
variables caracteristicas del cliente, variables de impacto, variables financiera y
variables caracteristicas del crédito, por lo que, a raiz de los resultados obtenidos
a través de este modelo, se recomienda poder aplicarlo en la financiera
Proempresa, ya que este causard una mejora en la gestion de riesgos, esto debido
a que es un modelo de aplicacion sencilla, bastante eficiente y permite saber a qué

variables se les debe tomar mayor importancia en la otorgacion de los créditos.

3. Asimismo, siguiendo en la linea de poder obtener un mejor resultado de
evaluacion de la incidencia de las variables en la posibilidad del default de los
créditos que presente la financiera Proempresa, lo recomendable seria incluir

nuevas variables ademas de las que incluye la presente investigacion.

4. Ademas, a raiz de la presente investigacion, se abrira las puertas para poder
continuar con mas investigaciones de este tipo, es por ello por lo que se
recomienda seguir con una linea de investigacion para aplicar este tipo de

modelos a otras entidades financieras como una herramienta de gestion integral
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de riesgos con el fin de mitigar el aumento del incumplimiento de pago de créditos
y poder generar mayor rentabilidad por parte de las financieras y una mejora en

el sistema financiero, beneficiando principalmente a pequefias y microempresas.

Finalmente, luego de la presente investigacion, se puede recalcar la importancia
del modelo logistico como herramienta para evaluar la incidencia de las variables
en la posibilidad del default de los créditos y el impacto que este tiene como
herramienta de gestion de riesgo crediticio, es por ello por lo que en la parte
académica surge la recomendacion de que la Universidad de Lima continle
aportando con la realizacion de investigaciones de este tipo y asi, contribuya con

una mejora en temas de morosidad en el sector financiero.
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Anexo 1: Matriz de relacién del estado del arte con las variables

AUTORES QUE NO AUTORES QUE VARIAN EN P
VARIABLE AUTORES QUE COINCIDEN COINCI%EN SIGNﬁ:ICANCIA EXPLICACION DEL RESULTADO DISTINTO
Calixto, & Casaverde (2011), Moreno
Velandia (2013); Salazar (2013); (2013); Karacula (2009); Rayo, Lara,
Sexo Ormazabal (2014); Vargas, & Mostajo & Camino (2010), Recalde (2018);
(2014) Espin-Garcia, & Rodriguez-Caballero
(2013)
Sotomayor (2012); Velandia (2013): Calixto, & Casaverde (?011); Moreno La_l explicaf:ic’)n del signo contra&rio enla variab_le mont_o del crédito es mostrada por_SaIazar (2913),
h ] ] (2013); Mures, Garcia, & Vallejo quien relaciona el monto del préstamo con el nivel de ingresos que puede tener el cliente. Segin esa
Monto de la deuda Pantoja (2016); Karacula (2009); Salazar (2013) (2005); Meza, Reyes, Pérez, &
Cabrera, & Bazerque (2010); Narvéez, ’ ' . '

Tasa de interés

Cantidad de
empresas con las que
mantiene deuda

Calificacién interna

Chévez, & Soriano (2012)

Pantoja (2016); Meza (2017); Veloz
(2007); Karacula (2009); Cabrera, &
Bazerque (2010); Rayo, Lara, & Camino
(2010); Salazar (2013); Meza, Reyes,
Pérez, & Tajonar (2017)

Sotomayor (2012); Zamudio (2007);
Yeboah, & Orduro (2018)

Moreno (2013); Velandia (2013);
Pantoja (2016); Rayo, Lara, & Camino
(2010); Narvéez, Chavez, & Soriano
(2012); Castro, Perez & Soto (2017);
Fernandez & Peréz (2005)

l6gica, el cliente al que se le otorgan préstamos de mayor monto, posee mayor nivel de ingresos, es
decir, mayor capacidad de pago, es por ello que tiene menos probabilidades de incumplir el pago que
una persona con inferior capacidad de pago.

Tajonar (2017); Kwofie, Owusu-
Ansah, & Boadi (2015)

Calixto, & Casaverde (2011)

Calixto, & Casaverde
(2011); Cabrera &
Bazerque (2010)

La explicacion del signo contrario en la variable cantidad de empresas con las que mantiene deuda en
los autores Calixto, & Casaverde (2011) y Cabrera, & Bazerque (2010) se debe a que ellos mencionan
haber encontrado en esta variable un factor que indica experiencia, por lo tanto al mantener deuda con
més entidades financieras, el cliente demuestra mas experiencia en el manejo del pago de sus deudas y

por lo tanto disminuye la probabilidad de incumplimiento de estas mismas.

Salamanca, & Benitez (2018)



(continuacion)

Calificacion de
institucion
reguladora

Morosidad

Actividad econdémica
(sector)

Zona

Situacion

Moreno (2013); Velandia (2013);
Pantoja (2016); Rayo, Lara, & Camino
(2010); Narvéez, Chavez, & Soriano
(2012); Castro, Perez, & Soto (2017);
Fernandez, & Peréz (2005)

Calixto, & Casaverde (2011);
Sotomayor (2012); Correa (2016);
Pantoja (2016); Rayo, Lara, & Camino
(2010)

Zamudio (2007); Salamanca, & Benitez
(2018)

Pantoja (2016); Rayo, Lara, & Camino
(2010); Vargas, & Mostajo (2014)

Moreno (2013)

Salamanca, & Benitez (2018)

Moreno (2013); Velandia (2013)

Calixto, & Casaverde (2011); Moreno
(2013); Tamara (2010)

¢0T

Nota: “Autores que coinciden”: Poseen los mismos signos de los resultados encontrados en la presente investigacion; “Autores que no coinciden”: Poseen signo inverso en los resultados; “Autores que varian en significancia”: Las

variables no son significativas para el modelo.

Elaboracién propia.
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Anexo 2: Matriz de relacién de opinion de expertos con las variables

VARIABLE

AUTORES QUE COINCIDEN

AUTORES QUE NO COINCIDEN

EXPLICACION DEL RESULTADO DISTINTO

Sexo

Rango de Monto

Tasa de interés

Cantidad de
empresas

Calificacion
interna

Calificacion SBS

Rango de
morosidad

Ana Vera (2017), Gerente General del Grupo Kobsa y Fernando Ruiz Caro
Villagarcia (2019), Presidente de la Federacion Peruana de Cajas de Ahorro y
Crédito (Fepcmac)

Ana Vera (2017), Gerente General del Grupo Kobsa y Yanina Caceres (2017),
Directora General de Negocios Financieros de Sentinel

César Pefiaranda Castafieda (2017), Director Ejecutivo del Instituto de Economia
y Desarrollo Empresarial de la Camara de Comercio

Fernando Valencia Dongo (2012), Presidente de la Asociacion de Instituciones de
Microfinanzas del Perd (Asomif Perd);

Juan Jose Marthans (2017), Director del area de economia del PAD - Escuela de
direccion Universidad de Piura; Patricia Willstatter (2017), Jefe de la Plataforma
de Atencion al Usuario de la SBS y Alexander Spangenberg (2019), Gerente
General adjunto de Negocios del Banco Pichincha

Jeffrey Haggott (2017), Gerente General de Equifax Perd; Monica Insoll (2017),
Directora General del equipo Credit Market Research de Fitch y Alberto
Morisaki (2018), Gerente de Estudios Econémicos de ASBANC

Monica Insoll (2017), Directora General del equipo Credit Market Research de
Fitch y Patricia Willstatter (2017), Jefe de la Plataforma de Atencion al Usuario
de la SBS

Ana Vera (2017), Gerente General del Grupo Kobsa

Javier Piqué (2018), Ex Ministro de Vivienda,
Construccion y Saneamiento

Jorge Delgado (2020), Presidente de la Asociacion

de Instituciones de Microfinanzas del Perd (Asomif

Pert) y Monica Insoll (2017), Directora General del
equipo Credit Market Research de Fitch

Yanina Céceres (2017), Directora General de
Negocios Financieros de Sentinel

Las mujeres obtienen mayor cantidad de préstamos en el sistema financiero que los
hombres, lo cual puede incurrir en mayor cantidad de préstamos riesgosos que al final
terminen en incumplimiento.

Las tasas de interés bajan conforme aumenta la competencia de las entidades financieras
por captar clientes, pero traen consigo mayores créditos riesgosos que pueden terminar
en default.

Las MYPES se financian con varias entidades porque su ciclo de conversion del efectivo
es mas lenta, es por ello que es usual que mantengan deuda con varias entidades
financieras, lo cual no necesariamente implica que estén sobre endeudados, es decir, que
no incrementa necesariamente la probabilidad de default.



(continuacion)

Jorge Delgado (2020), Presidente de la Asociacion El sector servicios tiene bastante demanda, lo cual genera bastante competencia por parte
Sector Servicios de Instituciones de Microfinanzas del Perti (Asomif de las entidades financieras, esto hace que haya un incremento de posibles créditos que
Per() caigan en default.

Sector

i Juan Carlos Odar (2018), Director Ejecutivo de Phase Consultors
Produccion

Fernando Valencia Dongo (2012), Presidente de la Asociacion de Instituciones de
Zona Microfinanzas del PerG (Asomif Perd) y Carolina Trivelli (2017), Investigadora
del Instituto de Estudios Peruanos (IEP)

Eduardo Bastante (2017), Intendente del departamento de Supervision de Riesgos
de Crédito y Juan Jose Marthans (2018), Director del &rea de economia del PAD -
Escuela de direccién Universidad de Piura

Sector
econémico

v0T

Elaboracion propia



Anexo 3: Matriz de dispositivos legales

S0T

DISPOSITIVOS LEGALES ENTIDAD CONTENIDO INCIDENCIA DE VARIABLES
Resolucién Ministerial N° Se cred un fondo de respaldo destinado a las PYME, el cual fue hecho para la promocion de la exportacién. Consistia en cubrir los créditos para la
434-2016-EF-15. MEF exportacion que eran dados por las instituciones financieras en Perd. Dicho fondo es administrado por COFIDE. Sector produccion (-)
29/12/2016 En esta Resolucién se suspendi6 por ciento veinte dias el cobro de las deudas por parte de las instituciones financieras peruanas.

o Las empresas financieras tienen la libertad de instaurar las comisiones que cobren por las operaciones, ya sean estas activas o pasivas, asi como los
Decreto Legislativo N° 1321.

05/01/2017 SBS servicios que brinde, exceptuando las tasas de interés, ya que estas estan establecidas por el BCRP. Esto debera ser puesto en conocimiento de todos los Tasa de interés (+)
ciudadanos, segln expide la ley
En el distrito de Canta, debido a las intensas lluvias y a los desastres que fueron causados por el fenémeno del nifio, se decidié declarar la ciudad en Zona (-)

Decreto Supremo N°7 — 2017- . . L o . . L
e T PCM Estado de Emergencia. Esta disposicion tuvo como finalidad el poder efectuar los trabajos necesarios para poder responder a los desastres naturales y las Calificacion Interna (-)
' ' pérdidas que se estaban teniendo, asi se busc6 empezar con las acciones de rehabilitacion de la zona. Todo esto por 60 dias calendario. Rango de morosidad (+)

Oficio Mltiple N°10250 — El Oficio menciona que el deudor minorista registrar un incumplimiento si es que se retrasa en sus pagos, esto luego de haberse efectuado el cambio de L
SBS - N R £ ) . . ] . o Calificacion Interna (+)

2017. 16/03/2017. las condiciones contractuales de este Oficio. Dichas condiciones, segun menciona este oficio, deben ser consideradas como refinanciaciones.

En el distrito de Huarochiri, Barranca, Lima, Huaral, Yauyos, entre otros, debido a las intensas lluvias y a los desastres que fueron causados por el .
Decreto Supremo N° 33-2017- E— fendmeno del nifio, se decidié declararlos en Estado de Emergencia. Esta disposicion también tuvo como finalidad el poder efectuar los trabajos ﬁi::?f:;::;oss::i_(;)

PCM 27/3/2017 necesarios para poder responder a los desastres naturales y las pérdidas que se estaban teniendo, asi se buscd empezar con las acciones de rehabilitacion .
de la zona. Todo esto por 45 dias calendario. ~Calificaci6n interna (-

Las empresas que estén fiscalizadas por la SBS han visto modificado el capital que deben tener, por lo que en los meses de abril, mayo y junio del

Circular G-192 8/4/2017 SBS . T ! . ) Rango morosidad (-)
presente afio el minimo de dicho capital sera de S/ 13,450,536.

. Debido a los estragos que sufri6 el sector agropecuario a costa del fenémeno del Nifio, se buscé ayudar a estos productores, de forma que podran tener .
Decreto de Urgencia 007-2017 Poder . o . . o o ) i . o Rango morosidad (-)
L facilidades en el ambito financiero para obtener un refinanciamiento de las obligaciones que tenian que provenian de los créditos que solicitaron con
(08/04/2017) Ejecutivo ) L . . . . . Zona (+)
caracter de su sector. Para esto, se designo a entidades financieras que lograran llegar a las zonas que se han visto afectadas y declaradas en emergencia.



(continuacion)

Decreto de Urgencia N°8
22/4/2017

Resolucion Ministerial N°
202-2017-EF-15
5/06/2017

Poder

Ejecutivo

MEF

Este Decreto se emiti6 para complementar a los anteriores. Se busc6 tomar medidas de caracter extraordinario en el &mbito econémico y financiero, a fin
de poder atender las emergencias que se suscitan por las emergencias a causa de las lluvias en las zonas de Emergencia. También busca levantar el

financiamiento de las MYPE que estan en dichos lugares vulnerables, asi como activar nuevamente la produccién de las MYPE.

Esta Resolucion Ministerial busca poder financiar el capital de trabajo a través del Fortalecimiento Productivo de las Medianas y Pequefias Empresas,
incluyendo en esta resolucion que el plazo de este préstamo no excedera los doce meses y si la persona que adquiri6 el préstamo esta en una zona afectada

por la Emergencia Nacional, entonces tendra tres meses adicionales incluyendo intereses.

Zona (+)

Rango morosidad (-)

Sector produccion (-)

90T

Elaboracién propia



Anexo 4: Matriz de opinion de expertos

INCIDENCIA DE

AUTOR

FUENTE

CONTENIDO

VARIABLES

Fernando Valencia Dongo,
Presidente de la
Asociacion de Instituciones
de Microfinanzas del Per(
(Asomif Pert). 2012

Jorge Delgado, Presidente
de la Asociacion de
Instituciones de
Microfinanzas del Perd
(Asomif Pert). 2020

Juan Jose Marthans,
Director del 4rea de
Economia del PAD -
Escuela de direccion
Universidad de Piura. 2017

Eduardo Bastante,
Intendente del
departamento de
Supervision de Riesgos de
Crédito. 2017

L0T

Agencia Peruana de Noticias

El Peruano

Diario Gestion

PAD - Escuela de direccion
Universidad de Piura

Las instituciones financieras estan dictando politicas internas a fin de poder privar de operaciones de crédito a microempresas y personas que posean
créditos con otras entidades financieras. Asimismo, la SBS colabora para que las instituciones financieras tomen precauciones acerca del
sobreendeudamiento.

Existe un menor riesgo de sobreendeudamiento con las entidades microfinancieras que operan en mercados donde no siempre estan todas las
instituciones crediticias, pero es mas posible el sobreendeudamiento en los mercados con mayor afluencia de oferta de créditos. Esto se debe a que los
prestatarios trabajan al final con 4 o 5 instituciones financieras, lo que no es recomendable. Cabe mencionar esos mercados se encuentran en las zonas

urbanas.

Hay un incremento en la tasa de morosidad del 7%, por lo que se debe mejorar el tema de contencién de tasas de interés. Los sectores de servicios y la
manufactura, especificamente las confecciones porque siempre es dindmica, debido a que la gente necesita vestirse.
En el caso de los servicios destacan las empresas vinculadas al sector turismo

Quienes han visto incrementado el indice de morosidad en el 2013, con respecto al 2012, han sido 28 microfinancieras peruanas. A su vez, en el mismo
afio sus provisiones por riesgo de incobrabilidad de sus créditos crecié un 14%. Sobre esto, Marthans dijo que si hay un crecimiento sin orden y a gran
escala, tal como sucedi6 en las entidades de provincia, lo que sucede es que resulte en una sobreexposicion a la oferta de los precios a favor del grupo de

empresas regional.

Mencion6 que, si bien para la cartera de microcréditos de las entidades microfinancieras, la que faculta a que el requisito de capital bancario sea menor es
Basilea Il. A su vez, los riesgos para evaluar dentro de una microfinanciera se encuentran enmarcados en la clase de negocio, por lo cual es menester

hacer una diferenciacion en las empresas que hay en una misma industria primero, esto debido a que posee su particular perfil de riesgo.

-Cantidad de empresas
)
-Zona (-)

-Tasa interés (+)

-Sector servicio (-)

-Cantidad de empresas

*)

-Sector econémico (+)
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(continuacion)
Jeffrey Haggott, Gerente
General de Equifax Per(. 2017

Monica Insoll, Directora
General del equipo Credit
Market Research de Fitch. 2017

Patricia Willstatter, Jefe de la
Plataforma de Atencién al
Usuario de la SBS. 2017

Ana Vera, Gerente General del
Grupo Kaobsa. 2017

Ana Vera, Gerente General del
Grupo Kobsa. 2017

Yanina Céceres, Directora
General de Negocios

Financieros de Sentinel. 2017

Diario Gestion

Diario Gesti6n

Diario Gestion

Diario Gestion

Diario Gestién

Diario Gestién

Aunque exista en las entidades financieras herramientas de evaluacion crediticia y controles de riesgo, se recomienda que haya rigurosidad en ellas y que

se desarrollen esfuerzos para una buena educacion financiera.

El panorama en los sectores de calificacion es mas negativo que hace un afio.
Quienes enfrentan mayores retos en los sectores son los emisores de mercados emergentes, pero es una tendencia global porque el curso de perspectiva es
negativo también para entidades de los mercados desarrollados en casi todos los sectores. Por otro lado, quienes estan listas para verse beneficiadas por el

crecimiento de las tasas, son las instituciones financieras; lo que permitiria un amplio margen de interés neto.

Segln Willstatter, los problemas econémicos sumados a que se utilicen mas de 2 tarjetas de crédito hacen que, en las personas naturales, se deteriore la
calidad crediticia. Siendo que en el 2016, los créditos bajo categoria normal crecieron en 1%, los que crecieron 4% fueron los créditos con problemas
potenciales y quienes crecieron en un 8% fueron los créditos bajo la categoria deficiente. Los créditos de la categoria pérdida ascendieron a un 24% y los

de la categoria Dudoso ascendieron en un 7%.

Mientras que los niveles de deuda aumentaban entre julio del 2016 y 2017, los créditos bancarios también crecian en 2.23%. Cada vez que se accede el
acceso de crédito al publico, el sistema financiero puede avanzar, esto solo si el publico posee un historial sin deudas, pero existe una preocupacion por el
monto otorgado. Sobre los tipos de mora que mas han aumentado son: la cobranza judicial con 11.25% y el refinanciamiento con 25.06%, hay un 18.63%

de deuda vigente y 11.77% de deudas que estan vencidas.

Seguln Vera, el que la morosidad haya estado creciendo cada vez més desde el 2014 es porque hay una educacién financiera nula en Per(, esto explicado
con que el ingreso extra que se percibe por Fiestas Patrias no es utilizado para pagar las deudas, sino para hacer compras u otras actividades que no tienen

que ver con solucionar la situacion financiera de cada uno

Segun explica Yanina Caceres, la razén por la que las Mypes deudoras poseen créditos hasta con 6 entidades financieras, es porque la insercion
financiera en esta clase de prestatarios toma un poco mas de tiempo y por ende, se financia a los clientes ya existentes. También mencion6 que los
clientes que tienen deuda microempresa a su vez presentaron deudas en mas productos financieros, siendo el 22.5% de dichos clientes los que mostraron
créditos de consumo a cuotas, 11.6% deudas con tarjetas de crédito, 0.3% créditos vehicular e hipotecarios. Recomienda que los clientes Mypes detenten
deudas hasta con 3 entidades financieras y afiadié que el hecho de poseer préstamos con mas entidades financieras no significa que haya un

sobreendeudamiento por parte de los prestatarios.

-Calificacion interna

*)

-Calificacion SBS (-)
-Calificacion interna
)

-Tasa de interés (+)

-Calificacion SBS (-)
-Cantidad de empresas

*)

-Situacion (-)

-Rango monto (+)

-Rango de morosidad

*)

-Cantidad de empresas

()
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Carolina Trivelli,
Investigadora del Instituto
de Estudios Peruanos
(IEP). 2017
Ana Vera, Gerente General
del Grupo Kobsa. 2017
Yanina Céceres, Directora
General de Negocios
Financieros de Sentinel.
2017
César Pefiaranda
Castafieda, Director
Ejecutivo del Instituto de
Economia y Desarrollo
Empresarial de la Cdmara
de Comercio. 2017

Javier Piqué, Ex Ministro
de Vivienda, Construccion
y Saneamiento. 2018

Alberto Morisaki, Gerente
de estudios econdémicos de
ASBANC. 2018

Juan Carlos Odar, Director
Ejecutivo de Phase
Consultors. 2018

Diario Correo

Diario Getion

Diario Gestion

Informe Econémico Camara de

Comercio de Lima

Agencia Peruana de Noticias

El Comercio

El Comercio

De los jovenes entre 18 y 25 afios, el 34% posee una cuenta en el sistema financiero, siendo el 17% de area rurales y 37% de zonas urbanas. Acceden
mediante una conectividad digital, pues es la forma mas facil. De esta manera, en la zona urbana accedi6 un 80% a internet en este Gltimo mes y en el

area rural un 35% y a través de un celular fue un 67% en la zona urbana y en la rural, 45%.

Segln Vera, las mujeres y los hombres tienen, aproximadamente, un igual nivel de deuda; siendo falso expresar que son las mujeres quienes derrochan

mas el dinero que los hombres, ya que la deuda, en porcentaje es de 34.25% para ellas y 34.81% para ellos.

En el primer trimestre del afio 2017, se advierte una reduccion significativa del saldo deudor, aclarado porque en 3 grandes entidades bancarias
disminuyd la cartera hipotecaria en 1% cada una de ellas, lo que se ve reflectado en el stock del saldo deudor del mercado. Después se reconoce un

aumento del saldo deudor desde el mes de mayo, debido a la demanda en consumo principalmente.

Para llegar a tener una gran reduccion del costo crediticio y que se vea reflejada en menores tasas activas, se necesita fomentar una mayor competencia
con las entidades y unas mejoras sustanciales en la gestion de empresas que quieren acceder al crédito. Tal como las IMF dejan que las personas con
poco recursos econdmicos logren hacer proyectos, las grandes tasas de interés que les cobran, pueden hacer que decidan realizar proyectos mas riesgosos
y que sean mas rentables a fin de tener excedentes después de pagar el préstamo.

Por lo cual menciona que es un problema, porque mientras mas rentabilidad se desee conseguir, el proyecto tendra un mas alto grado de riesgo, con lo

que la posibilidad de fracaso aumenta.

Piqué comenta que en el afio 2018, las mujeres obtuvieron hasta un 52% de los subsidios y créditos dados por los programas de vivienda que posee el
estado peruano. Esto evidencia que las mujeres estan obteniendo cada vez mas campo en el rubro de compras de viviendas, consolidando el rol que tiene

la mujer sobre la toma de decisiones y desarrolla la economia.

El aumento en la morosidad se debi6 al menor dinamismo que poseyo la economia en el Per( el afio pasado, ligado a los resultados bajos con respecto a
la generacion de empleo formal.

Las empresas bancarias conservaron una buena gestién del riesgo a fin de evitar que se dé un deterioro significativo dentro de la cartera crediticia. Para el

2018, ASBAN desea que un mayor dinamismo pueda repercutir en los niveles de empleo en el Pertl'y que pueda contribuir a que disminuyan los niveles

de mora, todo esto dependiendo de que mejore la demanda interna.

El aumento de la morosidad ocurre en un momento de crecimiento econdmico moderado, el cual afecta la produccion de empleo y el cumplir pagos. Si
bien la economia va a crecer de forma mayor al del 2017, es necesario tener en consideracion que se vera impulsada por los sectores primarios, es con

eso que la expansion no significara necesariamente una mejora en el cumplimiento de pagos.

-Zona (-)

-Sexo (-)

-Rango monto (+)

-Tasa de interés (-)

-Sexo (-)

-Calificacion interna

©)

-Sector produccion (+)



0Tt

(continuacion)
Juan Jose Marthans,
Director del area de
economia del PAD -
Escuela de direccion
Universidad de Piura. 2018
Fernando Ruiz Caro
Villagarcia, Presidente de
la Federacion Peruana de
Cajas de Ahorro y Crédito
(Fepcmac). 2019
Alexander Spangenberg,
Gerente General adjunto de
Negocios del Banco

Pichincha. 2019

Elaboracién propia

El Comercio

Agencia Peruana de Noticias

Diario Gestion

La forma mas dptima para reducir la mora se debe a dos elementos: que se disminuya el ruido politico, el cual puede quitarle capacidad de crecer a la

actividad, y el que los precios de los commodities contintien beneficiando a la economia del pais.

Fernando menciond, ceremonia de inauguracién del Seminario Internacional de Microfinanzas Huancayo 2019, que como mejores clientes, las mujeres

superan a los hombres, ya que no solo sostienen a sus familias, sino al pais.

Existen entidades financieras que presionan a sus clientes a escoger préstamos que ellos no necesitan. Lo cual podria terminar en un deterioro y

sobreendeudamiento de la sostenibilidad del empresario.

-Sector econémico (+)

-Sexo (-)

-Cantidad de empresas

*)




Anexo 5: Matriz de acontecimientos importantes

FUENTE

CONTENIDO

INCIDENCIA DE VARIABLES

171

Cajas Municipales superan los
4.9 millones de clientes.
09/02/2017.

Los hombres estan perdiendo
el control del presupuesto
familiar. 15/02/2017.

Medidas especiales adoptadas
por la SBS para apoyar a los
clientes del sistema financiero
afectados por El Nifio Costero
16/03/2017

Compartamos Financiera,
especializada en créditos para
mujeres, abre oficina en Lima.

28/03/2017.

Mas de 1.8 millones de
microempresas tiene deudas en
el sistema financiero.
30/03/2017.

Nifio costero: 73 mil mypes de
Lima tendran que refinanciar
sus créditos. 30/03/2017.

Asbanc: créditos hipotecarios
repuntan en marzo 02/05/2017

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Boletin
quincenal
SBS

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Solis (2017) indica que en el mes de noviembre de 2016, las Cajas Municipales de Ahorro y Crédito consiguieron los 32,809 puntos de atencion a nivel
nacional, necesarios para conseguir ser las instituciones de microfinanzas con méas proximidad a la gente.

Hitczenko (2017) sefiala que mientras que los hombres poseen més posibilidades de controlar temas como el de ahorro y la inversion, actualmente son las
mujeres quienes poseen mayor probabilidad de ver aspectos de las finanzas familiares, tales como las compras diarias y el pago de cuentas.

La SBS (2017), a través de Oficio Mdltiple N°10250-2017, se le dieron facultades a las empresas del sistema financiero para reprogramar de manera
unilateral los créditos minoristas que hayan sido dados a los deudores que estén en localidades declaradas en estado de emergencia, sin la necesidad de la
conformidad del cliente y sin que signifique un deterioro en su calidad crediticia.

Guerra (2017) refiere que Compartamos Financiera seguird expandiendo sus servicios con un plan de apertura de canales virtuales y agencias, enfocandose
en el sector D/E (mujeres, microempresarios, emprendedores) con la finalidad de poder llegar a los 500,000 clientes en el 2017. Los créditos grupales son la
principal estrategia para crecer.

Céceres (2017) sefiala que hay mas de 1.8 millones de microempresas que tienen un saldo deudor de 10,616 millones de soles, hasta febrero de 2017. Los
hombres se endeudan menos que las mujeres (46.7% y 53.3% respectivamente). Las cajas municipales y financieras esperan una colaboracion del 55.7% en
el saldo deudor que tienen las microfinancieras, con respecto de todo el sistema financiero en general.

Caceres (2017) menciona que en las zonas afectadas a causa del Nifio Costero, solo en Lima Metropolitana el total de MYPES que hay es de 497,506 (esto
abarca entre micro y pequefias empresas).

ASBANC (2017) hizo mencién que en el sector privado, los créditos hipotecarios que fueron dados por la banca sumaron a 38,820 millones de soles y
frente a marzo de 2016, creci6 un 4.64%

-Rango de morosidad (+)

-Sexo (+)

-Rango de morosidad (+)
-Calificacion SBS (-)
-Calificacion interna (-)

-Rango de morosidad (+)
-Sexo (+)

-Sexo (+)

-Rango de morosidad (+)
-Seproduccion (-)

-Rango de morosidad (+)
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Transformacién Digital y
banca: La ruta sin retorno de
las empresas. 19/06/2017.

Mantener la libre
determinacion de las tasas de
interés. 13/07/2017.

Cajas Municipales: Ley
permite que cuenten con
similares condiciones que las
micro financieras privadas.
14/07/2017.

Bancos y financieras
aumentaron lineas de crédito a
clientes que tienen una sola
tarjeta. 04/08/2017.

35000 personas dejaran de
pagar deudas por S/. 5080
millones este afio. 12/10/2017.

SBS: Se ha reprogramado el
1.4% de la cartera de créditos
en sistema financiero por
emergencias. 18/10/2017

SBS anuncia iniciativa
legislativa para regular
Fintech 30/11/2017

Asbanc: Créditos MYPE
crecen 4.04% a noviembre de
2017 22/12/2017

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Diario
Gestion

El

Comercio

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Diario
Gestion

Garibay (2017) refiere que la banca del sector corporativo ya lo esta realizando e incrementando. La mediana banca se encuentra a la mitad, mientras que la
banca mas pequefia (micro financieras, cajas), aln estd muy lenta. Una transformacion en la zona urbana se traduce en una aplicacién, sin embargo en la
zona rural lo es un agente.

El BCR (2017) pact6 en la sesién de Directorio reducir las tasas de interés de: las operaciones activas y pasivas y la de referencia de la politica monetaria,
esta a 3.75 porciento.

Segun la SBS (2017), Ley que modifica y fortalece el funcionamiento de las CMAC fue promulgada para poder actualizar el marco legal especial, asi las
CMAC seran similares en mecanismos y soluciones a los de las micro financieras privadas, para poder adecuarse al nuevo entorno econémico en donde la
innovacion y la competencia son primordiales.

Céceres (2017) indica que desde hace doce meses, las entidades financieras han precisado su punteria en la gente que tiene una sola tarjeta de crédito
dandoles mayor deuda a diferencia de las que poseen més de un producto dentro del sistema financiero, fue lo que anunci6 la central de riesgo “Sentinel”.
Asimismo, la SBS indicé que ha ascendido en el Gltimo mes de junio frente al mismo mes del afio pasado la morosidad que tienen las tarjetas de crédito de

consumo de la banca y las financieras.

Roncal (2017) menciona que la produccién del empleo y los ingresos familiares se han visto dafiados por la baja actividad que registra la economia en el
Perd, es por lo cual el nimero de deudores que tuvo inconvenientes para efectuar sus obligaciones crecio. La cartera de créditos en el sistema financiero ha
crecido en 29,350 millones de soles desde el 2010. Las cajas municipales y/o rurales son quienes dan crédito a usuarios ya endeudados, mientras que los
grandes bancos no.

Heysen (2017), jefa de la SBS, menciond que entre enero y agosto del 2017 se ha replanteado el 1.4 por ciento de la cartera de créditos dados por el sistema
financiero a causa de los desastres naturales ocasionados por el Nifio Costero. Se admitieron oficios multiples que permitieron la reprogramacion masiva de
los créditos en las zonas de emergencia.

Mendina (2017) hizo mencion que el proyecto de ley trata de aumentar el nivel de competitividad del Pert a fin de tener un aumento econémico que de
trabajos 6ptimos y afiada de manera exitosa al pais en la economia global. Asimismo, la iniciativa se compromete en promover y lograr la formalizacion de
las actividades y relaciones econdmicas en todos los niveles.

ASBANC (2017) indica que en noviembre, los créditos otorgados a las MYPES, a comparacion con noviembre del afio pasado, lograron crecer un
aproximado cuatro por ciento mas.

-Rango de morosidad (+)

-Tasa interes (-)
-Rango de morosidad (-)

-Rango de morosidad (+)

-Cantidad de empresas (-)
-Rango de morosidad (-)

-Rango de morosidad (-)
-Cantidad de empresas (+)

-Rango de morosidad (-)
-Tasa (-)

-Rango de morosidad (+)

-Rango de morosidad (+)
-Rango monto (+)

Elaboracién propia
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Anexo 6: Corrida del modelo logit

logit y sexo seproduccion seservicios tasainteres Clasificaciéninterna calificacionsbs
> zona situacion rangomonto rangomorosidad canemp

Elaboracién propia

Iteration 0 log likelihood = -8850.4972
Iteration 1 log likelihood = =-8597.055
Iteration 2: log likelihood = -8410.4028
Iteration 3 log likelihood = -8410.1599
Iteration 4 log likelihood = -8410.1599
Logistic regression Number of obs = 34,492
LR chi2(11) = 880.67
Prob > chi?2 = 0.0000
Log likelihood = -8410.1599 Pseudo RZ2 = 0.0498
v Coef. Std. Err. z B> z| [95% Conf. Intervall
sexo -.1085021 .0443402 -2.45 0.014 -.1954074 -.0215969
seproduccion -.1344853 .0645838 -2.08 0.037 -.2610672 -.0079035
seservicios .1360075 .048034 2.83 0.005 .0418626 .2301525
tasainteres .4854995 .0415403 11.69 0.000 .404082 .566917
Clasificacidninterna .5954892 .0B8264986 7.20 0.000 .433499 .7574794
calificacionsbs 1.194481 .0637246 18.74 0.000 1.069583 1.319379
Zona -.147161 .0510858 -2.88 0.004 -.247307 -.0470151
situacion -1.848881 .0B890438 -20.76 0.000 -2.023404 -1.674359
rangomonto .2078995 .06B85969 3.03 0.002 .073452 .3423469
rangomorosidad .3106489 .0506376 6.13 0.000 .211401 .4098967
canemp .2082836 .017522% 11.89 0.000 .1739394 .2426278
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Anexo 7: Corrida del modelo probit

. probit y sexo seproduccion seservicios tasainteres Clasificaciéninterna calificacionshbs
> zona situacion rangomonto rangomorosidad canemp

Iteration 0: log likelihood = -8850.4972
Iteration 1: log likelihood = -8420.7822
Iteration 2: log likelihood = -8409.1785
Iteration 3: log likelihood = -8409.1704
Iteration 4: log likelihood = -8409.1704
Probit regression Number of obs = 34,492
LR chiZ(11) = BB2.65
Prob > chiZ = 0.0000
Log likelihood = -8409.1704 Pseudo R2 = 0.0499
' Coef. Std. Err. z BE>|z]| [95% Conf. Intervall]
SEX0 -.0574217 .0218343 -2.63 0.009 -.1002162 -.0146272
seproduccion -.0679466 .0323235 -2.10 0.036 -.1312995 -.0045937
seservicios .0595788 .0235 2.54 0.011 .0135197 .1056379
tasainteres .2380381 .020532 11.5%9 0.000 .1977961 .27828
Clasificacidninterna .2697085 .036835 7.32 0.000 .1975133 .3415%037
calificacionsbs .6475651 .0359319 18.02 0.000 .5771398 .7179903
zona -.0765427 .0254501 -3.01 0.003 -.1264239 -.0266615
situacion -.9468611 .0454556 -20.83 0.000 -1.035952 -.8577698
rangomonto .0853893 .0336998%9 2.83 0.005 .0293388 .1614395
rangomorosidad .1502536 .0248246 6.05 0.000 .1015984 .19859088
canemp .106235%9 .00BB661 11.98 0.000 .088858B5 .1236132

Elaboracion propia
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Anexo 8: Corrida del modelo logit con efectos marginales

. margins, dydx(sexo seproduccion seservicios tasainteres Clasificacidninterna calificacionsbs
> zona situacion rangomonto rangomorosidad canemp)

Lverage marginal effects Number of cbs = 34,492
Model WVCE : OIM

Expression : Pr(y), predict()

dy/dx w.r.t. : sexo seproduccion seservicios tasainteres Clasificacidninterna

calificacionsbs zona situacion rangomonto rangomorosidad canemp

Delta-method
dy/dx Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
SEeX0 -.0069354 .0028355 -2.45 0.014 -.0124%929 -.0013778
seproduccion -.0085962 .0041295 -2.08 0.037 -.0166898 -.0005026
seservicios .0086935 .0030723 2.83 0.005 .0026719 .0147151
tasainteres .0310328 .0026827 11.57 0.000 .0257747 .0362909
Clasificacidninterna .0380632 .0053133 7.16 0.000 .0276493 .0484772
calificacionsbs .0763503 .004131 18.48 0.000 .0682537 .084447
zona -.0094064 .0032679 -2.88 0.004 -.0158114 -.0030014
situacion -.1181791 .0058317 -20.27 0.000 -.129609 -.1067493
rangomonto .0132888 .0043879 3.03 0.002 .0046887 .0218889
rangomorosidad .0198564 .0032465 6.12 0.000 .0134935 .0262194
canemp .0133133 .0011316 11.77 0.000 .0110954 .0155312

Elaboracion propia



Anexo 9: Matriz de consistencia

PROBLEMA OBJETIVOS JUSTIFICATION'Y MODELO PROPIO  INDICADORES HIPOTESIS GENERAL Y ESPECIFICAS CARACTERIZACION P AN
¢Hace falta un modelo que sirva como  Objetivo general: Determinar un modelo significativoque ~ Se pretende demostrar que  Variable dependiente: Y:0y1 Hipétesis general:  El modelo logistico propuesto es significativo y sirve como  Alcance temporal: histérico Muestra de pago
herramienta Gtil para evaluar la incidencia  sirva como herramienta dtil para evaluar la incidencia de  es Util la aplicacion del ~ Deudor cae o no cae  Sex0:0y1 . - - . . - Naturaleza: Critico-  histérico de 34492
de las variables en la posibilidad del default |55 variables en la posibilidad del default de los créditos modelo propio de esta tesis  en default. Sector Produccion: hetamienialitillparalevatianflalincidercialdejlasivatiableslenflalposibilidadfiel evaluativa clientes del periodo
de los créditos en el caso de la financiera en el caso de la financiera Proempresa. que  se ha construido Varlfiblgs ) Oyl - default de los créditos en el caso de la financiera Proempresa. Alca_nce_de la investigacion: de enero del 2017 a
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modelo  logistico  propuesto  como
herramienta Gtil para evaluar su incidencia
en el default de los créditos en el caso de la
financiera Proempresa y se les debe tomar
mayor importancia, ya que son
determinantes en la explicacion de los
resultados?

¢Las variables de impacto sector servicio,
sector produccion y cantidad de empresas
son significativas para el modelo logistico
propuesto como herramienta Util para
evaluar su incidencia en el default de los
créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor
importancia, ya que son determinantes en
la explicacion de los resultados?

¢Las variables financieras tasa de interés,
rango de morosidad y rango de monto son
significativas para el modelo logistico
propuesto como herramienta util para
evaluar su incidencia en el default de los
créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor
importancia, ya que son determinantes en
la explicacion de los resultados?

¢Las variables caracteristicas del crédito
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para el modelo logistico propuesto como
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en el default de los créditos en el caso de la
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resultados?

y zona son significativas para el modelo logistico
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incidencia en el default de créditos en el caso de la
financiera Proempresa y se les debe tomar mayor
importancia, ya que son determinantes en la explicacion
de los resultados.

Determinar si las variables de impacto sector servicio,
sector produccién y cantidad de empresas son
significativas para el modelo logistico propuesto como
herramienta (til para evaluar su incidencia en el default de
créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les
debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes
en la explicacion de los resultados.

Determinar si las variables financieras tasa de interés,
rango de morosidad y rango de monto son significativas
para el modelo logistico propuesto como herramienta util
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financiera Proempresa y se les debe tomar mayor
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cual no ha sido tratado
anteriormente.

Limite Espacial temporal:
Esta tesis, dada su
naturaleza, se orientara
exclusivamente a las
financieras que se
encuentran en la region de
Lima Metropolitana.

Limite  Temporal:  El
presente  trabajo  tendrd
como objetivo enfocarse en
el periodo del 2017.

Limite Tedrico: La presente
tesis se ajusta
exclusivamente a la teoria y
al modelo econométrico
logistico, el cual se
presentan en el marco
tedrico de este documento.

Calificacion de la
Superintendencia

Bancaria, Zona,
Situacién, Rango de
monto, Rango

morosidad, Cantidad
de empresas.

Oyl

Rango del monto:
Oyl

Rango morosidad:
Oyl

Zona:0y1
Situacion: 0y 1
Calificacion
interna: 0y 1
Cantidad de
empresas: Del 1 al
10

Las variables caracteristicas del cliente sexo y zona son significativas para el
modelo logistico propuesto como herramienta Gtil para evaluar su incidencia en el
default de créditos en el caso de la financiera Proempresa y se les debe tomar
mayor importancia, ya que son determinantes en la explicacion de los resultados.
Las variables de impacto sector servicio, sector produccién y cantidad de
empresas son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta
Gtil para evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en
la explicacion de los resultados.

Las variables financieras tasa de interés, rango de morosidad y rango de monto
son significativas para el modelo logistico propuesto como herramienta Gtil para
evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de la financiera
Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son determinantes en
la explicacion de los resultados.

Las variables caracteristicas del crédito calificacion interna, calificacion SBS y
situacion del préstamo son significativas para el modelo logistico propuesto como
herramienta (til para evaluar su incidencia en el default de créditos en el caso de
la financiera Proempresa y se les debe tomar mayor importancia, ya que son
determinantes en la explicacion de los resultados.
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