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RESUMEN EJECUTIVO

El Banco de Desarrollo Productivo Sociedad Andnima Mixta (BDP SAM) es
una entidad de intermediacion financiera, autorizada por la ASFI para
realizar operaciones de primer y segundo piso. Tiene por objetivo
intermediar recursos, de manera directa, hacia el sector productivo y a
entidades financieras privadas, coadyuvando al desarrollo del sector
productivo. Ademas, actia como banco fiduciario, administra patrimonios
auténomos, asi como activos y componentes financieros. Uno de los
fideicomisos que administra el BDP SAM, es el Fideicomiso para el
Desarrollo Productivo — FDP que tiene como finalidad, canalizar
financiamiento a actividades productivas de micro y pequeiios productores.

El mencionado Fideicomiso presenta niveles de mora bastante elevados,
gue de mantenerse de esa manera, se llegaria a niveles de insolvencia
importantes, que pondrian en riesgo la sostenibilidad del mismo. En este
sentido, en un trabajo realizado por la Unidad de Riegos Integrales del BDP
SAM, se identificaron varios aspectos que explicaron el comportamiento
elevado de la mora; entre los cuales se establecio la insuficiencia de
instrumentos de evaluacion crediticia, que permitan determinar de manera
adecuada, la capacidad y voluntad de pago de los clientes del FDP. Es asi,
gue la Unidad de Riesgos Integrales disefié un modelo de Credit Scoring
gue permite determinar la probabilidad de mora, de un cliente determinado,
con el proposito de contar con una herramienta adicional que permita tomar

decisiones acertadas en la otorgacion de créditos enmarcados en el FDP.
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CAPITULO I

INTRODUCCION

El Banco de Desarrollo Productivo Sociedad Andnima Mixta (BDP SAM) es
una entidad de intermediacion financiera, autorizada por La Autoridad de
Supervision del Sistema Financiero (ASFI) para realizar operaciones de
primer y segundo piso. Tiene por objetivo intermediar recursos, de manera
directa, hacia el sector productivo (actividad de primer piso) y a entidades
financieras privadas (actividad de segundo piso), coadyuvando al
desarrollo del sector productivo. Ademas, actia como banco fiduciario,
administra patrimonios auténomos, asi como activos y componentes
financieros. Es importante mencionar que la nueva Ley de Servicios
Financieros, promulgada el 21 de agosto de 2013, autoriza al BDP SAM a

realizar operaciones de primer y de segundo piso.

Uno de los fideicomisos que administra el BDP SAM, es el Fideicomiso para
el Desarrollo Productivo — FDP que tiene como finalidad, canalizar
financiamiento a actividades productivas enmarcadas en los sectores y
complejos productivos priorizados por el Gobierno Nacional. Asimismo,
otorgar créditos para micro y pequefios productores de alimentos y otros
sectores productivos declarados en situacion de desastre, posibilitando una

recuperacion efectiva de dichos sectores.

El mencionado Fideicomiso presenta niveles de mora bastante elevados,
gue de mantenerse de esa manera, se llegaria a niveles de insolvencia

importantes, que pondrian en riesgo la sostenibilidad del mismo. En este



sentido, en un trabajo realizado por la Unidad de Riegos Integrales del BDP
SAM, se identificaron varios aspectos que explicaron el comportamiento
elevado de la mora; entre los cuales se establecid la insuficiencia de
instrumentos de evaluacion crediticia, que permitan determinar de manera
adecuada, la capacidad y voluntad de pago de los clientes del FDP. Es asi,
qgue la Unidad de Riesgos Integrales disefié un modelo de Credit Scoring
gue permite determinar la probabilidad de mora, de un cliente determinado,
con el proposito de contar con una herramienta adicional que permita tomar

decisiones acertadas en la otorgacion de créditos enmarcados en el FDP.

La utilizacién de modelos de Credit Scoring para la evaluacion del riesgo
de crédito, es decir, para estimar probabilidades de default y ordenar a los
deudores y solicitantes de financiamiento en funciébn de su riesgo de
incumplimiento, comenzo en los 70’s pero se generalizo a partir de los 90’s.
Esto se ha debido tanto al desarrollo de mejores recursos estadisticos y
computacionales, como por la creciente necesidad por parte de la industria
bancaria de hacer mas eficaz y eficiente la canalizacion de recursos, y de

tener una mejor evaluacién del riesgo de su portafolio.

El acuerdo internacional sobre regulacibn y supervisibn bancaria
denominado “Nuevo Acuerdo de Capital”’, aprobado en 2004 por el Comité
de Basilea y conocido como Basilea Il, exige a las entidades financieras de
los paises que se adscriba al mismo una revision de sus dotaciones de
capital para cubrir los riesgos. Por consiguiente, las entidades financieras
y de micro finanzas (IMFs) supervisadas requieren adoptar procesos
internos que sean capaces de medir el riesgo de crédito. En efecto, estos
parametros les obligan a disponer de herramientas que les permitan
establecer modelos de medicidn (scoring y ratings) con objeto de
discriminar a los clientes segun su perfil de riesgo, sistemas de seguimiento

del riesgo vivo y modelos de evaluacion de la exposicién y la severidad en



el riesgo de crédito.

En la primera parte del trabajo se presentan la metodologia de investigacion
empleada, los antecedentes del FDP y del Banco de Desarrollo Productivo
SAM, como fiduciario (administrador) del mismo. A continuacion, se
presentan la formacion académica y experiencia laboral del participante del
PETAENG de la carrera de Administracion de Empresas de la UMSA.

En la segunda parte, se identifica y describe el problema, y se determinan
los objetivos y alcances del trabajo. Seguidamente, en la cuarta parte, se
desarrollan todas las teorias, conceptos y normativas que resulten
relevantes y necesarios considerar para la realizacion optima y adecuada
del objeto del presente trabajo. Seguidamente, en la quinta parte, se realiza
el planteamiento, especificacion, desarrollo y validaciéon del modelo
economeétrico, que permita contar con una herramienta de Credit Scoring.
Por ultimo, en la sexta parte, se determinan las conclusiones y

recomendaciones emergentes del trabajo realizado.

Metodologia Utilizada

Cuando se va a resolver un problema en forma cientifica, es muy
conveniente tener un conocimiento detallado de los posibles tipos de
investigacion que se pueden seguir. Este conocimiento hace posible evitar
equivocaciones en la eleccién del método adecuado para un procedimiento

especifico.!

1 Vid, nota 41. Pag. 43.



Conviene anotar que los tipos de investigacion dificilmente se presentan
puros; generalmente se combinan entre si y obedecen sistematicamente a

la aplicacién de la investigacion.?

» Meétodo Descriptivo

Comprende la descripcidon, registro, analisis e interpretacion de la
naturaleza actual, y la composicion o procesos de los fenbmenos. El
enfoque se hace sobre conclusiones dominantes o sobre cémo una

persona grupo o cosa se conduce o funciona en el presente.?

La investigacion descriptiva trabaja sobre realidades de hecho, y su
caracteristica fundamental es la de presentarnos una interpretacion

correcta.*

El presente trabajo, realiza una descripcion general de las metodologias de
identificacion de riesgos de crédito, para luego aterrizar en los temas de
especificacién del modelo.

» Meétodo Analitico

El método analitico es aquel método de investigacion que consiste en la

desmembracién de un todo, descomponiéndolo en sus partes o elementos

2 lbid. Pag. 43-44.

3 TAMAYO, Mario. (2003). El proceso de la investigacion cientifica. México: Limusa S.A (42 ed).
Pag. 46.

4 ORTIZ Frida y Maria GARCIA. Metodologia de la Investigacion. México: Limusa. (5ta ed.) 2005.



para observar las causas, la naturaleza y los efectos. El analisis es la
observacion y examen de un hecho particular. Es necesario conocer la
naturaleza del fendmeno y objeto que se estudia para comprender su
esencia. Este método nos permite conocer mas del objeto de estudio, con
lo cual se puede: explicar, hacer analogias, comprender mejor su

comportamiento y establecer nuevas teorias.®

El presente trabajo es analitico ya que a través de una especificacion
econométrica, se determinard y estudiardn las variables relevantes que
resultaran significativas en la medicién del riesgo de crédito en la toma de

decisiones de otorgacién de financiamiento con los recursos del FDP.

» Meétodo Propositivo

La investigacion propositiva se caracteriza por generar conocimiento, a
partir de la labor de cada uno de los elementos de investigacion para
alcanzar reconocimiento cientifico interno y externo. Asi como las lineas de
investigacion donde los elementos estudiados concuerdan con el objetivo
del estudio y establezcan soluciones a problemas determinados.®

La coordinacién de este tipo de investigacibn propone y organiza los
espacios de interaccion entre los elementos a ser investigados, sociabiliza

las propuestas y cristaliza la integralidad cientifica, aspectos que son

5

6 NOACK Lilian. Coordinacién en Investigacion. Universidad del Rosario. Facultad de Ciencias
Naturales y

Matematicas. En Linea:

http://www.urosario.edu.co/ciencias_naturales_y matematicas/uria/Investigacion/Coordinacion-en-
Investigacion/. [Consulta 12/07/2011]



indispensables en el disefio y el desarrollo de proyectos de investigacion.

El presente trabajo resulta también ser propositivo a razén de que el
resultado que vaya a ser obtenido del estudio realizado tiene como objetivo
proponer la implantacién de un modelo de Scoring que facilite la toma de

decisiones crediticias.

a. SECTOR DE ESTUDIO

El Banco de Desarrollo Productivo Sociedad Anénima Mixta BDP SAM, es
una entidad de intermediacion financiera de primer y segundo piso,
regulada por la Autoridad de Supervision del Sistema Financiero de Bolivia
(ASFI) y constituida como persona juridica de derecho privado. La
estructura accionaria estd compuesta en un 80% por el Estado
Plurinacional de Bolivia y en un 20% por la Corporacién Andina de
Fomento (CAF).

EL BDP SAM tiene por mision, apoyar el desarrollo productivo del pais
generando ingresos, empleo y reduccion de desigualdades de los actores
de la economia plural, buscando la creacion de valor, transformacion y
diversificacion productiva, soberania alimentaria y preservacion del medio

ambiente.

Operativamente, el BDP SAM, coloca créditos de manera directa,
actividad relacionada a operaciones de primer piso, Asimismo, trabaja a
partir de la intermediacién de fondos, a través de entidades financieras
privadas que cuentan con licencia de funcionamiento de emitida por la

ASFI o que se encuentran en proceso de regulacion, actividad relacionada



a operaciones de segundo piso. Como banco fiduciario, administra

patrimonios autbnomos, asi como activos y componentes financieros.

El BDP SAM, tiene como fuentes de fondeo los recursos propios de la
entidad, asi como los créditos otorgados organismos multilaterales. En los
dos ultimos afos, como alternativa de financiamiento, se emitieron bonos
en el mercado de capitales boliviano. A partir de junio de 2015, con la
otorgacion de la Licencia de Funcionamiento por parte de la ASFI para
realizar operaciones de primer piso, el BDP SAM cuenta con la opcion de
emision de Certificados de Depdésito a Plazo Fijo, como parte de sus

instrumentos de fondeo.

Los mecanismos de otorgacion de créditos que utiliza el BDP SAM para
canalizar recursos al sector productivo son: Las Ventanillas de Crédito,
destinadas a promover crédito al sector productivo desde las entidades
financieras de primer piso; los denominados créditos sectoriales que bajo
la figura de fideicomisos, constituidos con recursos de la propia entidad y
administrados por entidades financieras de primer piso, se otorga créditos
al sector productivo en condiciones adecuadas; la administracion de
fideicomisos, constituidos con recursos publicos y privados, para financiar
actividades productivas y finalmente la colocacion de créditos de manera

directa.

El BDP SAM, en calidad de fiduciario, administra fideicomisos de crédito,
de inversién y de administracion. En cuanto a los fideicomisos de crédito,
administra el FDP (Fideicomiso para el Desarrollo Productivo),
FIPOREGA (Fideicomiso de Poblamiento y Repoblamiento Ganadero),
FV (Fideicomiso Venezuela), FEPROBE (Fideicomiso para el



Financiamiento a Exportadores y Proveedores al Estado Boliviano) y el
PREP (Fideicomiso del Programa de Recuperacion Productiva).

El Fideicomiso para el Desarrollo Productivo FDP, se constituye el 30 de
mayo de 2007 mediante Decreto Supremo N° 29145, en el cual se
autoriza, al Ministerio de Economia y Finanzas Publicas en condicion de
Fideicomitente, a suscribir un contrato de Fideicomiso con recursos del
Tesoro General del Estado (TGE), a ser administrados por el BDP SAM
en calidad de Fiduciario, mediante la transferencia de Bs. 265.462.970 por
un plazo de 15 afos. Posteriormente, en fecha 3 de abril de 2008, se
emitio el Decreto Supremo N° 29500, en el que se autoriza el incremento
del capital fideicomitido hasta la suma de Bs. 1.184.000.000. Finalmente,
en funciéon al Decreto Supremo N° 0195 del 8 de julio de 2009, se
incrementa el capital fideicomitido en Bs. 348,500. Con la finalidad de
viabilizar la canalizacion de los recursos del FDP, el BDP SAM suscribi6
Contratos de Prestacion de Servicios de Administracion y Recuperacion
de Cartera con tres entidades financieras de primer piso: Banco Union,
Prodem FFP y Banco Mercantil Santa Cruz.

El objetivo del FDP, es el de canalizar financiamiento a actividades
productivas enmarcadas en los sectores y complejos productivos
priorizados por el Gobierno Nacional, en el marco de lo dispuesto en el
Plan Nacional de Desarrollo, orientados a cambiar la matriz productiva del
pais. Por sus caracteristicas, este programa trata de llegar a los
prestatarios, con créditos individuales y asociativos, en condiciones mas
favorables que las ofrecidas por el sistema financiero nacional, con tasa
de interés mas baja (6% anual fija), plazos largos (hasta 12 afios),
periodos de gracia (hasta dos afios) y garantias mas flexibles (garantia

personal hasta Bs. 80 mil para créditos individuales y constitucién de



gradual de garantias reales para créditos asociativos). EI FDP, cuenta con
dos modalidades de otorgacion de créditos:

» Crédito Productivo Asociativo CPA: Instrumento de financiamiento
para actividades productivas desarrolladas por una organizacion de
productores legalmente constituida y con estructura organizativa
definida, con la finalidad de ampliar, fortalecer y diversificar su
capacidad productiva, para mejorar lo niveles de ingresos y

condiciones de vida de sus asociados.

» Crédito Productivo Individual CPI: Instrumento de financiamiento
dirigido a personas naturales que desarrollan actividades
econOmicas a través de micro y pequefias unidades productivas

del &mbito urbano y rural.

b. IMPLICANCIAS PRACTICAS

La implementacion de esta metodologia, permitiria contar con mayor
informacion sobre el riesgo crediticio en una solicitud de crédito,
favoreciendo una adecuada toma de decisiones, lo cual implicaria mejorar

la calidad de la cartera de créditos.

c. RELEVANCIA SOCIAL

La aplicaciébn de un modelo de Credit Scoring, permite contar con una
herramienta adicional de evaluacién crediticia que agiliza el proceso de
analisis de una solicitud de crédito, permitiendo una atencion oportuna de

las necesidades de financiamiento de los sectores productivos.



CAPITULO II

GENERALIDADES DE LA ACTIVIDAD PROFESIONAL

II.1. DESCRIPCION DE LA ACTIVIDAD PROFESIONAL DE FORMA
TOTAL Y SISTEMATICA

En cuanto a la experiencia laboral, en mas de 10 afios de servicio, se
desempeiiaron funciones en diferentes instituciones, iniciando la carrera
profesional en la Consultora Juridica-Econ6mica Moya-Quiroga y
Asociados, en el afio de 1997, donde se ocupé el cargo de Auxiliar
Contable, siendo responsable del registro de los ingresos y egresos de las
actividades de la Consultora, registro de los Activos y Pasivos, pago de
salarios y pago de impuestos generados por la actividad de la consultora.
Posteriormente, a partir del afio 2005, se desempefié funciones en el
Banco Solidario S.A., en los cargos de Oficial de Créditos y Encargado
Regional de Gestion Crediticia y Metodolégica. Como Oficial de Créditos,
las principales funciones estaban relacionadas a la promocion y
asesoramiento a clientes sobre los productos y servicios que ofrece la
Institucién, ejecutar el proceso de otorgacion de créditos, realizar
seguimiento a los créditos desembolsados y realizar de cobranzas a
créditos en mora. Como Encargado Regional de Gestion Crediticia y
Metodolégica, las funciones principales consistian en ampliar las
herramientas y procesos de Gestion Metodoldgica en todas las agencias
de la Regional, brindar apoyo a las agencias en temas puntuales
relacionados con el negocio de créditos y la Gestion de Agencia, detectar
deficiencias y necesidades de reforzamiento en el proceso de Gestion

Crediticia de cada agencia de la Regional, informar las mismas y

10



recomendar acciones correctivas que correspondan. Finalmente, apoyar
en los cursos de capacitacion a postulantes a asesores de crédito y a

personal del banco en tecnologia crediticia.

Para el aflo 2008, se comienza a desempefiar funciones en el cargo de
Investigador en micro finanzas y Especialista en Econometria Aplicada,
en la Academia Boliviana de Ciencias Economicas, realizando
investigaciones en diversos campos de las Finanzas, en especial en el
area de micro finanzas, apoyando las investigaciones de los diferentes
Académicos de Numero en las distintas areas de las Ciencias Financieras
y apoyando las investigaciones de los diferentes Académicos de Numero
en temas relacionados a Econometria Aplicada. Seguidamente, por el
periodo de un afio (2010), se trabaja en el Programa de Naciones Unidas
para el Desarrollo (PNUD), como Analista Financiero del Programa
Semilla, cuyas funciones eran las de asegurar el control presupuestario y
seguimiento financiero de los servicios prestados por las entidades
operadoras, revisar las solicitudes de desembolso y solicitudes de
reembolso que presentaban las entidades operadoras emitiendo informes
de conformidad a la Gerencia de Servicios Financieros (GSF), emitir
informes financieros que evidencien el logro de los objetivos del
Programa, elaborar reportes financieros mensuales o a requerimiento de
la GSF y realizar seguimiento a operaciones desembolsadas en Servicios
Financieros. Posteriormente, a partir de abril de 2011, se desempeiia el
cargo de Analista de Riegos Integrales del Banco de Desarrollo Productivo

BDP SAM, donde las principales funciones eran las siguientes:

En lo que se refiere a las funciones de gestion de riesgos de crédito:

11



> Realizar el analisis de habilitacion de nuevas entidades de
intermediacion financiera (EIF).

» Calificar de manera mensual a las EIF habilitadas y la cartera del
BDP SAM.

» Calcular las pérdidas esperadas e inesperadas por riesgo de

crédito.

» Determinar el nivel de exposicion al riesgo de crédito en
operaciones superiores a $us 1,5 solicitadas por entidades

financieras.

» Determinar el nivel de exposicion al riesgo de crédito en
operaciones de crédito asociativo, en el marco del Fideicomiso de

Desarrollo Productivo FDP.

» Determinar el nivel de exposiciébn al riesgo de crédito en
operaciones de crédito individual a ser reprogramadas, en el marco

del Fideicomiso de Desarrollo Productivo FDP.

En lo que se refiere a la gestion de riesgos de mercado:

» Efectuar seguimiento al cumplimiento de los limites de exposicion

a los riesgos de tasa de interés y tipo de cambio.
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» Analizar las exposiciones a los distintos tipos de riesgos de
mercado y su efecto sobre el margen financiero y el valor
patrimonial del BDP SAM.

» Analizar las condiciones del entorno econémico, de la industria y
de los mercados en los que opera el BDP SAM, y sus efectos en
las posiciones de los riesgos de tasa de interés y tipo de cambio,
asi como las pérdidas potenciales que se podrian incurrir ante

situaciones adveras.

» Realizar periddicamente analisis de estrés de las exposiciones al
riesgo de tasas de interés y tipo de cambio, incorporando cualquier
sefal de deterioro provista por los estudios realizados por el BDP

u otras fuentes.

En lo que se refiere a la gestion de riesgos de liquidez:

» Efectuar seguimiento al cumplimiento de los limites de exposicion

a los riesgos de liquidez.

» Analizar las exposiciones a los distintos tipos de riesgos de liquidez

y su efecto sobre el valor patrimonial del BDP SAM.

» Analizar las condiciones del entorno econémico, de la industriay
de los mercados en los que opera el BDP SAM, y sus efectos en

las posiciones de los riesgos de tasa de interés y tipo de cambio,
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asi como las pérdidas potenciales que se podrian incurrir ante

situaciones adveras.

» Realizar periddicamente analisis de estrés de las exposiciones al
riesgo de liquidez, incorporando cualquier sefal de deterioro

provista por los estudios realizados por el BDP u otras fuentes.

Finalmente, en junio de 2014, después de un proceso de seleccion interna y
externa, se logra una promocién al cargo de Jefe Nacional de Riesgos, del
Banco de Desarrollo Productivo BDP SAM, cargo que ocupG hasta

septiembre de 2016. Las principales funciones, se detallan a continuacion:

Gestidon de Riesgo de Crédito en Segundo Piso.
Gestidn de Riesgo de Crédito en Primer Piso.
Gestion de Riesgo de Liquidez.

Gestion de Riesgo de Mercado.

Gestidn de Riesgo del Grupo Financiero BDP.

vV VvV ¥V V V VY

Gestidon de Riesgo Macroecondémico.

II.2. ACTIVIDAD PROFESIONAL PARA LA SOLUCION DEL
PROBLEMA

I1.2.1. Planteamiento del problema

El Fideicomiso para el Desarrollo Productivo presenta una tendencia

creciente en el indicador de mora, que de mantenerse de esa manera se
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llegaria a niveles de insolvencia importantes, que pondrian en riesgo la
sostenibilidad del mismo. Segun proyeccion realizada’ y si se consideraria
lo establecido en el Articulo 503, de la Ley de Servicios Financieros, el FDP
hubiese entrado a un proceso de regularizacion a los siete afios de haberse
iniciado. Sin embargo es importante hacer notar que el contrato del
Fideicomiso no contempla lo mencionado en la Ley de Bancos, pero para
motivos de analisis resulta revelador utilizar estas normas prudenciales con
el fin de proyectar la salud financiera del FDP y su sostenibilidad en el

tiempo.

I11.2.2. Identificacion y descripcion del problema

Cuadro 1

Diagrama Causa - Efecto

INEFICIENTES SESHIGR
INSTRUMENTOS DE
o= COBRAMNZA Y
SEGUIMIENTO
EVALUACION INADECUADAS
N, — !jr:;::lsmns:; herramisntas \\4—_., :?;i?::iu;: LE[T:EI::;E::EI“
., crédito .
Inexistencia de metodologias :\ Sestidn de cobranza
De evaluacion crediticia "y aleatoria "y ﬁ[ﬂ@'ﬁl&
:ir;zréi:f_;m poca Experisnr.‘i:s_//:‘ ’/7_ Mm

Programas

yd Inexistencia de
= De Capac on y

S

S

v Inesistencis de . S Asistencia Técnica
/, ;::ir:::, de educacién <—
e omociatn e cvalua ciones S
o Sodio econdmicas en el BDP. s
FALTA DE

PERSOMNAL POCO SERVICIOS DE
CAPACITADO DESARROLLO
EMPRESARIAL

FUENTE: Banco de Desarrollo Productivo.

ELABORACION: Propia.

7 Informe de Sostenibilidad del FDP N2 BDP-GR 048/2011, realizado por la Unidad de Riesgos del BDP
en fecha 8 de junio de 2011.
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Se pudo evidenciar que el FDP no cuenta con los suficientes instrumentos
de evaluacién de créditos en cuanto a herramientas para la adecuada
gestion de riesgos de crédito y metodologias de evaluacién crediticia en

campo.

Asimismo, las gestiones de cobranza no siguen un proceso esquematizado
y se las realiza siguiendo estrategias de cobranzas de manera
desordenada. En el caso del seguimiento, éste es poco oportuno y no
permite identificar problemas potenciales que permitan tomar medidas
proactivas con el fin de prevenir problemas de impagos futuros.

Por otro lado, el personal con el que cuentan tanto las EIFs® como el BDP,
carecen de la experiencia necesaria y tienen poco conocimiento del manejo

de instrumentos de evaluacion socioecondmica.

Por tanto, el problema identificado, que tiene como causas a aquellas
detalladas en los parrafos anteriores, es la elevada mora que se registras

de manera recurrente mes tras mes en los estados financieros del FDP.

» Pregunta de investigacién

¢Un modelo de Credit Scoring podra constituirse en un instrumento de
apoyo a la toma de decisiones en la otorgacion de créditos con recursos
del FDP?

8 Las Instituciones de Intermediacidn Financiera (EIFs) que operativizan el proceso crediticio, en el
caso del FDP son el Banco Mercantil Santa Cruz, Prodem FFP y el Banco Union.
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I1.2.3. Objetivo general

Demostrar que el Credit Scoring se constituye en un instrumento que

contribuye a la toma de decisiones en otorgacién de créditos individuales

con recursos del FDP.

1.1

Objetivos especificos

Diagnosticar la situacion actual de la gestion de riesgos de crédito,

llevadas adelante por el BDP, en el marco del CPI.

Definir el marco tedrico referido a la gestion de riesgo de crédito,
haciendo énfasis en el Credit Scoring como herramienta de

identificacion del riesgo de crédito.

Analizar la informacién y registro, de los clientes del CPI, que permita

desarrollar el modelo econométrico adecuado.

Disefiar el modelo econométrico y validarlo segun la teoria de la

econometria.

Verificar la capacidad predictiva del modelo.
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[1.3. Descripcion especifica de la actividad profesional en relacién
con la solucién del problema

Durante la gestion 2011, el BDP SAM implementé un conjunto de medidas
orientadas a revertir los niveles elevados de mora en el Fidecomiso para el
Desarrollo Productivo FDP. Una de estas medidas, guardaba relacion con
la necesidad de contar con un instrumento que permita determinar, de
manera ex ante, la calidad crediticia de clientes en la modalidad CPI y de
esta manera complementar el andlisis realizado por los oficiales de crédito
de las entidades mandatarias, permitiendo tomar decisiones acertadas en
la colocacion de créditos. En este contexto, la Unidad de Riesgos Integrales
del BDP SAM, propuso el disefo, validacion e implementacién de un
modelo de Credit Scoring, mismo que permitiria determinar la probabilidad
de impago de un cliente especifico, en el marco del Crédito Productivo
Individual CPI del FDP.
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CAPITULO I1I
ALCANCES EN LA SOLUCION DEL PROBLEMA EN EL CONTEXTO
DE UN MARCO TEORICO

II1.1. Mapa Conceptual

Cuadro 2

Mapa Conceptual

ADMINISTRACION DE
EMPT/ESAS

FINANZAS
)

GESTION INTEGRAL
DE RIESGOS FINANCIEROS

GESTION DE GESTION DE GESTION DE GESTION DE .
RIESGO DE RIESGO DE RIESGO DE RIESGO of:g?;gs'é%s
MERCADO LIQUIDEZ CREDTIO OPERATIVO

IDENTIFICACION MEDICION MONITOREO CONTROL MITIGACION DIVULGACION

> SCORE DE SELECCION

CLASIFICACION

—> SCORE DE SEGMENTACION
—> SCORE DE COBRANZA

CREDIT
SCORING —> MODELO LINEAL DE PROBABILIDAD
ESTIMACION ————> ANALISIS DISCRIMINANTE
— MODELOS LOGIT

FUENTE Y ELABORACION: Propia.

II1.1.1. Administracion Financiera

La administracién financiera se ocupa de la adquisicion, el financiamiento
y la administracion de bienes con alguna meta global en mente. Asi, la
funcidn de decision de la administracion financiera puede desglosarse en

tres areas importantes: decisiones de inversion, financiamiento vy
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administracion de bienes.

La administracion financiera eficiente requiere la existencia de algun
objetivo o meta, porque los juicios sobre la eficiencia de una decision
financiera deben hacerse a la luz de algin pardmetro. Por consiguiente, el
objetivo principal consiste en maximizar el precio de mercado por accion.
El precio de mercado de la accion de una compafia representa el juicio
focal de todas las participaciones de mercado como el valor de la empresa
en particular. Toma en cuenta las utilidades por accion actuales y
esperadas en el futuro; el tiempo, la duracién y el riesgo de estas utilidades;
la politica de dividendos de la compafiia, ademas de otros factores ° que
influyen en el precio de mercado de las acciones. El precio de mercado
sirve como barémetro para el desempefio del negocio; indica qué tan bien

se desempefia la administracidon a nombre de sus accionistas.

Durante la década de los afios 60, se profundiza el estudio de decisiones
de inversion, incorporando el factor riesgo mediante herramientas como la
desviacion tipica del Valor Actual Neto (Hillier, 1963), técnicas de
simulacion (Hertz, 1964) o arboles de decision (Maage 1964).

En 1974 se credé el Comité de Supervisibn Bancaria de Basilea, en
respuesta a la quiebra del banco aleman Herstatt, que puso de manifiesto
la necesidad de favorecer una regulacion bancaria que estableciera un
capital minimo para las entidades financieras en funcién de los riesgos

asumidos por estas. El primer acuerdo que emitid, conocido como Basilea

9 VAN HORNE James C, WACHOWICZ Jr. Fundamentos de Administracién Financiera (Decimotercera Edicién), Ed.
Pearson, México 2010.
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| o BIS I, se publicé en 1988 y establecia que el capital minimo que una
entidad debiera tener seria de un 8% de los riesgos que afrontara. Esto
SUpuUsSo un paso para garantizar la capacidad de los bancos para asumir
sus pérdidas. No obstante, Basilea | tenia importantes limitaciones; en
particular, consideraba que todas las contrapartes tenian la misma calidad
crediticia y, con la innovacion financiera de los noventa, esto generd

posibilidades de arbitraje.

Con todo ello, en 2004 se publicé Basilea Il o BIS Il, con el objetivo de hacer
converger la medicién de los riesgos realizada por los supervisores y la
calculada por las propias entidades financieras. Este Nuevo Acuerdo de
Capitales de Basilea (NACB o Basilea Il), pretendia, por tanto,
homogeneizar la legislacion y regulacién bancaria en materia de riesgo, y
para ello fue mas alla de un porcentaje minimo de recursos propios y
fomenté el desarrollo de unos procedimientos internos de gestion

adecuados a los riesgos asumidos.

Basilea Il se estructuré en tres pilares:

Pilar I: centrado en la metodologia de calculo del capital regulatorio
necesario para cubrir adecuadamente los riesgos de crédito, de mercado y

operacional, incorporando un método estandar y métodos avanzados.

Pilar II: dedicado a potenciar las facultades supervisoras y a incrementar la
capacidad de autoevaluacion de los niveles de capital por parte de las
entidades que dispusieran de un modelo de capital econbmico que

integrase adecuadamente todos sus riesgos.
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» Pilar lll: encargado de mejorar la transparencia informativa a terceros,
exigiendo a las entidades facilitar informacion clara sobre su perfil de
riesgo, asi como sobre las actividades y controles utilizados para mitigar

los riesgos asumidos.

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea publicé en Diciembre 2010
Basilea Ill o BIS lll, en parte motivado por las carencias observadas en la
crisis financiera iniciada en 2007. Se trata de los nuevos requisitos de
capital, apalancamiento y liquidez que deberan cumplir las entidades
financieras durante los proximos afios, asi como el proceso de transicion
hacia la nueva normativa. El objetivo es exigir mas capital y de mayor
calidad a las entidades para hacerlas mas resistentes frente a futuros

shocks financieros10.

II1.1.2. Gestion integral de Riesgos Financieros

La gestion integral de riesgos consiste en identificar, medir, monitorear,
controlar, mitigar y divulgar todos los riesgos inherentes a la actividad de

las EIFs, bajo un enfoque global'!.

I11.1.2.1. Riesgo de Crédito

Es la posibilidad de que una EIF incurra en pérdidas debido al

incumplimiento del prestatario o de la contraparte, en operaciones directas,

10 EUDE BUSINESS SCHOOL. Gestidn Integral del Riesgo. Primera Edicidn, Espafia 2015.

11 SUPERINTENDENCIA DE BANCOS Y ENTIDADES FINANCIERAS (2008). Guias para la
Gestion de Riesgos (Primera ed.). La Paz, Bolivia: Artes Graficas Sagitario SRL.
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indirectas o de derivados, que conlleva el no pago, el pago parcial o la falta
de oportunidad en el pago de las obligaciones pactadas. Esta posibilidad
de pérdida puede provenir directamente de un evento de incumplimiento,
en cuyo caso la pérdida puede afectar al estado de pérdidas y ganancias
de la EIF, o del deterioro en la calidad crediticia del prestatario, emisor o
contraparte, ocasionando, en este caso, la disminucion del valor presente

del contrato!?.

> Mora

Se entiende por mora al incumplimiento en el pago de los montos
adeudados de capital o intereses, segun el plan de pagos pactado,
considerandose como incumplido el saldo total de la operacién desde el dia
de vencimiento de la cuota atrasada mas antigua hasta el dia en que ésta

sea puesta totalmente al dia, tanto en capital como en intereses?3,

I11.1.2.2. Gestion del riesgo de crédito

Es el proceso de identificar, medir, monitorear, controlar, mitigar y divulgar
el riesgo de crédito, en el marco del conjunto de objetivos, politicas,
procedimientos y acciones establecidas por la entidad para este

proposito4.

12 SUPERINTENDENCIA DE BANCOS Y ENTIDADES FINANCIERAS (2008). Guias para la
Gestion de Riesgos (Primera ed.). La Paz, Bolivia: Artes Graficas Sagitario SRL.

13 ASFI, Recopilacién de Normas para Servicios Financieros, Libro 3°, Titulo Il, Capitulo IV, Seccién 1,
Pagina 5/5

14 fdem.
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» Identificacion del riesgo de crédito

El proceso de identificacion es el reconocimiento de todos los factores que
al presentar comportamientos adversos, originan un incremento del riesgo
de crédito, lo que significa, identificar tanto el riesgo potencial en la
concesion de créditos nuevos, como en el posible deterioro de la calidad

crediticia de operaciones ya desembolsadas™®.

Dentro del &mbito internacional la forma mas comun de identificar el riesgo
de crédito es mediante el uso de metodologias que se agrupan
genéricamente bajo el nombre de “Scoring”, las cuales complementan el

analisis y sirven como herramienta de apoyo en la toma de decisiones.

Scoring, es el nombre genérico que se le otorga al conjunto de
metodologias estadisticas que estudian el comportamiento de poblaciones
a partir de analisis técnicos objetivos, con el propésito de anticipar
conductas de los clientes y de este modo prevenir riesgos de
incumplimiento, fraude y desercion, entre otros. Estos sistemas funcionan
a partir del historial de cumplimientos e incumplimientos. Para cada caso,
la base de datos o historial equivalente debera contener informacion sobre
las caracteristicas del sujeto de crédito para poder descifrar un patrén que
pueda pronosticar de manera prospectiva si una operaciéon de crédito
entrard 0 no en incumplimiento en base a experiencias similares. Este
prondstico se puede expresar de dos maneras: un score (puntaje) numérico

y una probabilidad de incumplimiento.

15

fdem.
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El score numérico es una medida de tipo ordinal que compara distintas
operaciones dentro de una cartera o portafolio. La probabilidad de
incumplimiento es una medida estandarizada que, siendo una probabilidad,
se encuentra entre 0 % y 100 %, por lo que generalmente es mas facil de

interpretar. Al respecto se aplica:

“A mayor score (puntaje numérico), menor probabilidad de
incumplimiento, y a menor score, mayor probabilidad de

incumplimiento’®.

Estos scores o0 puntajes dependen de las variables que el modelo detecta
como claves para predecir incumplimientos, en funcion del historial propio
de la EIF. En general, es la combinacion de las variables la que determina
el puntaje y la probabilidad de incumplimiento en base a las ponderaciones
gue determina el modelo, y no esta sujeto al criterio subjetivo del analista

sino a los datos historicos de cumplimientos e incumplimientos.

Precisamente el término de Scoring técnico, se refiere a la capacidad del
modelo de recoger las variables importantes y asignarles su debida
ponderacion, cosa que no se podria realizar de modo subjetivo, pues
resultaria imposible identificar estos patrones en los datos a simple vista,
especialmente cuando existen miles de registros. Cabe resaltar que,
ademas de identificar las variables significativas para predecir
incumplimientos, el modelo genera automaticamente las ponderaciones en

el Scoring, en lugar de una asignacién mediante algun criterio subjetivo.

16 SUPERINTENDENCIA DE BANCOS Y ENTIDADES FINANCIERAS (2008). Guias para la
Gestion de Riesgos (Primera ed.). La Paz, Bolivia: Artes Gréaficas Sagitario SRL.
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» Tipos de Credit Scoring

Por lo general, existen dos tipos de modelos de Scoring:

» Scoring de aprobacién o de evaluacion de solicitudes para créditos
nuevos.

» Scoring de gestion o de comportamiento, que realiza seguimiento a
los clientes ya incorporados dentro de la EIF y permite generar y
automatizar algunos procesos tales como: (1) Estimacion de
previsiones, acciones de cobranza, deteccion preventiva de fraude,
analisis de mercadeo para medir niveles de consumo, lealtad y

desercién y proveer ratings que diferencien clientes?'’.

» Meétodos de estimacion de modelos Credit Scoring

Los métodos o modelos de Credit Scoring, a veces denominados score-
cards o classifiers, son algoritmos que de manera automatica evaltan el
riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento o de alguien que ya es
cliente de la entidad. Tienen una dimensién individual, ya que se enfocan
en el riesgo de incumplimiento del individuo o empresa,
independientemente de lo que ocurra con el resto de la cartera de
préstamos. Este es uno de los aspectos en los que se diferencian de otras
herramientas de medicién del riesgo de crédito, como son los modelos de
cartera y los VaR marginales, que tienen en cuenta la correlacion de la

calidad crediticia de los deudores de una cartera de préstamos?8.

17 SUPERINTENDENCIA DE BANCOS Y ENTIDADES FINANCIERAS (2008). Guias para la Gestidn de
Riesgos (Primera ed.). La Paz, Bolivia: Artes Graficas Sagitario SRL

18 Banco Central de la Republica de la Argentina. Modelos de Credit Scoring, Qué, Cémo Cudndo y
Para Qué. Matias Alfredo Gutiérrez, octubre de 2007.
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En una primera aproximacion a los mismos, se los puede definir como
“‘métodos estadisticos utilizados para clasificar a los solicitantes de crédito,
o incluso a quienes ya son clientes de la entidad evaluadora, entre las

clases de riesgo ‘bueno’ y ‘malo’.*®

Aunque originalmente en los 70’s se basaban en técnicas estadisticas (en
particular, el andlisis discriminante), en la actualidad también estan
basados en técnicas matematicas, econométricas y de inteligencia artificial.
En cualquier caso, los modelos de Credit Scoring emplean principalmente
la informacion del evaluado contenida en las solicitudes de crédito y/o en

fuentes internas y/o externas de informacion.

El resultado de la evaluacion se refleja en la asignacion de alguna medida
gue permita comparar y ordenar a los evaluados en funcién de su riesgo, a
la vez que cuantificarlo. Por lo general, los modelos de Credit Scoring le
asignan al evaluado un puntaje o score, 0 una calificacion, clasificacién o
rating. Algunos métodos los asignan a grupos, en donde cada grupo tiene
un perfil de riesgo distinto; sin embargo, en la practica esto equivale a una
calificaciébn. A su vez, estos ordenamientos de los deudores permiten
obtener estimaciones mas concretas del riesgo; en general se busca
obtener alguna estimacion de la probabilidad de incumplimiento del deudor
(PD, por probabilidad de default) asociada a su score, rating o calificacion.
Esta estimacion se puede obtener directamente del score en el caso de los
modelos econométricos, o también en funcién de la tasa de incumplimiento
(TD, por tasa de default) histérica observada en el grupo de deudores con

la misma calificacidon o score similar.

% Hand y Henley, 1997, P4g. 13
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Algunas de las metodologias empleadas en la estimacion de modelos de
Scoring, tanto para aprobacién como gestion, son las siguientes?’:

> Modelo Lineal de Probabilidad

Consiste en hacer correr un analisis de regresion multiple. La utilidad de
esta metodologia radica en que permite identificar variables significativas
en incumplimientos de crédito, sin embargo, las ponderaciones y
probabilidades de incumplimiento calculadas bajo este método pueden
generar resultados distorsionados, encontrandose éstos fuera del rango
[0,1]. De ahi que no es recomendable su uso para el calculo de probabilidad

de incumplimiento, pero si para la identificacion de variables significativas.

> Analisis discriminante

Conjunto de metodologias que permiten separar grupos de clientes, entre
‘buenos” y “malos”. El modelo Z-Score de Altman, aplicado generalmente
en la evaluaciébn de la cartera comercial, es un ejemplo de esta
metodologia, el cual fue desarrollado para predecir quiebras de empresas.
Altman; después de analizar un sinnUmero de razones financieras y
utilizando una funcién discriminante de la forma Z = alX1 + a2X2 + ... +
akXk, donde al, a2, ..., ak son los coeficientes de la funcion discriminante,
mientras que X1, X2, ..., Xk son las variables independientes y Z es el valor

de la funcién; eligio a cinco de ellas como las que mejor predicen quiebras:

20 SUPERINTENDENCIA DE BANCOS Y ENTIDADES FINANCIERAS (2008). Guias para la Gestidn de
Riesgos (Primera ed.). La Paz, Bolivia: Artes Graficas Sagitario SRL
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X1: Capital de trabajo / Activos totales

X2: Utilidades / Activos totales

X3: Utilidades antes de impuestos e intereses / Activos totales
X4: Capital a precios de mercado / Pasivos totales

X5: Ventas / Activos totales

» Modelos de regresion con variable dependiente dicOtoma

Esta metodologia consiste en el uso de datos provenientes de sujetos de
crédito que han cumplido o incumplido con sus obligaciones crediticias, con
el fin de predecir el comportamiento de nuevos sujetos que pretendan
acceder al mismo tipo de crédito. El modelo se aplica en el caso de

personas y también para empresas.

Este modelo tiene la ventaja de que no solamente discrimina entre sujetos
de “bajo riesgo” y “alto riesgo” (o “cumplidos” y “no cumplidos”), sino que
ademas proporciona una estimacién de la probabilidad de incumplimiento,
basada en una muestra seleccionada. Esta probabilidad de incumplimiento
puede utilizarse a su vez para realizar calculos de pérdidas esperadas e

inesperadas a nivel de operacion.

Los modelos que incluyen variables dependientes del tipo si-no, se
denominan modelos de regresiéon de variable dependiente dic6toma. Se
consideran tres enfoques para la estimacion de tales modelos: (1) el
modelo lineal de probabilidad (MLP), (2) el modelo LOGIT, y el modelo
PROBIT. De estos, el MLP, aunque computacionalmente es facil, es el

menos satisfactorio ya que incumple algunos de los supuestos del MCO.
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Debido a esto, los modelos LOGIT y PROBIT son utilizados con mayor
frecuencia cuando la variable dependiente resulta ser dicotoma. Por
motivos que se explicaran mas adelante, se opt6 por utilizar el modelo

LOGIT en la elaboracién del presente trabajo?!.

> Elmodelo LOGIT

La especificacion de este tipo de modelos queda como sigue??:

1 €H+Jﬁt“:{t1
Y, = - —+ £, = =F . T &

l+e

Al igual que en el Modelo Lineal de Probabilidad, el Modelo Logit se puede
interpretar en términos probabilisticos, es decir, sirve para medir la
probabilidad de que ocurra el acontecimiento objeto de estudio (Yi=1). En
cuanto a la interpretacion de los parametros estimados en un modelo Logit,
el signo de los mismos indica la direccién en que se mueve la probabilidad
cuando aumenta la variable explicativa correspondiente, sin embargo, la
cuantia del parametro no coincide con la magnitud de la variacion en la
probabilidad. En el caso de los modelos Logit, al suponer una relaciéon no
lineal entre las variables explicativas y la probabilidad de ocurrencia del
acontecimiento, cuando aumenta en una unidad la variable explicativa los
incrementos en la probabilidad no son siempre iguales ya que dependen

del nivel original de la misma.

Una interpretacibn mas sencilla del parametro estimado es la que se

21
22

SIDDIQI NAEEM. Inteligent Credit Scoring. Ed Wiley, Second Edition, 2015.
Idem.
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obtiene a través de la linealizacion del modelo. Para ello, partiendo de la
ecuacion general del Modelo Logit y definido Mi como la probabilidad del

estado o la alternativa 1, se tiene:

e” + 3N,

1+ eﬂ""}j.t—";::.-'

E(Y,)=Prob(Y, =1)=M, =

de donde:

"':".’:f—,r' -+ _-_'-"y:f—.r_ E:fa_l'ljr'.‘X.E—_r — (__?a_'_ﬁfX.t-
M, =(1—-M, )ea—ﬁ,&xﬁ{

M, g
a—a) °

Al cociente entre la probabilidad de que ocurra un hecho, o de que se elija
la opcion 1, frente a la probabilidad de que no suceda el fenbmeno, o de
que se elijja la opcibn 0, se la denomina como la ratio odds. Su
interpretacion es la “ventaja” o preferencia de la opcion 1 frente a la 0, es
decir, el nimero de veces que es mas probable que ocurra el fenémeno

frente a qgue no ocurra.

M,
(1-M)

Ratio odds =

El ratio odds?3, tal y como esta construido (cociente entre probabilidades),

23 Tomando logaritmos neperianos del ratio odds se linealiza la ecuacion del modelo Logit,
respetando el objetivo de que los valores estimados caigan dentro del rango (0-1),
obteniéndose la expresion:
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siempre serd mayor o igual que 0. El campo de variacién del ratio va desde
0 hasta 1, y su interpretacién se realiza en funcion de que el valor sea igual,
menor o superior a la unidad: si toma el valor 1 significa que la probabilidad
de que ocurra la alternativa 1 es la misma que la de que no ocurra; si el
ratio es menor que 1 indica que la ocurrencia de la alternativa 1 tiene menor
probabilidad que la ocurrencia de la alternativa O; mientras que si es mayor

gue la unidad la opcion 1 es mas probable que la 0.

El interés de esta medida adquiere sentido cuando se comparan las
ventajas para distintos valores de la variable explicativa, calculandose el
cociente entre odds. Asi, si se compara la situacion de la observacion “i”
con la de la observacion “” (que suele ser la de referencia), el cociente

entre odds mide cuanto es mas probable que se de la alternativa 1 en

gue en .

Cociente entre odds =——— =

b

(=)

Si el valor obtenido es mayor a la unidad, la probabilidad de ocurra la

(1342

es mayor que en la observacion “”,

alternativa 1 en la observacion

mientras que si el valor obtenido es inferior a uno, la probabilidad de

L

(M ) b
H-.\ g ) rte ") za B,

/ N
M,

1-1M,

probabilidades de que ocurra la alternativa 1 y su contraria.

l

‘ generada representa en una escala logaritmica la diferencia entre las

A

La nueva variable LIJ‘
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“n

ocurrencia de la alternativa 1 es superior en la observacion “j” que en la “”

Si el valor obtenido es igual a la unidad significa que las probabilidades en

ambas observaciones son iguales.

El calculo del cociente entre odds facilita la interpretacion de los pardmetros
estimados cuando se aplica al caso concreto de calcular la variacion en la
preferencia o ventaja de un individuo “” cuando incrementa en una unidad
una de las variables explicativas, frente a la ventaja o preferencia del mismo

individuo “” cuando se encuentra en la situacion de referencia,

obteniéndose para este caso concreto

M,
1-M, e Pr(Xu1) Yol
Cociente entre Odds = ( 1) = — P Tt =Ty) _
M r' o arf X,
(1-M,)

De donde el parametro e bk es un factor de cambio en el cociente entre
odds cuando el valor de la variable Xk aumenta en una unidad y el resto de
variables explicativas se mantienen constantes. Es decir, el parametro k b
se interpreta como el niumero de veces gue incrementa el logaritmo de la
ventaja o preferencia de la opcion 1 frente a la 0 cuando incrementa en una
unidad k X. En muchas ocasiones lo que se analiza es el valor del
antilogaritmo del pardmetro de tal manera que se evalle de una forma mas

directa su efecto sobre la probabilidad.

» Estimacion de los parametros en los modelos Logit

Antes de abordar el método de estimacion en los modelos Logit, es preciso

distinguir la existencia de dos casos diferenciados que implican la
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utilizacion de métodos de estimacion distintos: los modelos Logit con
observaciones repetidas y con observaciones no repetidas?4. Para el caso
sencillo de una unica variable explicativa, nos encontramos en una
situacién con observaciones repetidas cuando la variable X es discreta y
presenta un namero reducido de alternativas o intervalos (F), de manera
gue para cada alternativa de la variable X tendremos ni observaciones de
Y, pudiéndose calcular las proporciones o probabilidades muestrales. En
este caso la matriz de n datos muestrales quedard reducida a F
observaciones siendo los valores que tome la variable endogena (Pi) las

proporciones muestrales calculadas a travées de la expresion

F I’
p-y=
i=l ng

1

La generalizacion del modelo a k variables explicativas implica la existencia
de observaciones repetidas de Y para cada combinacion de las k variables
explicativas, pudiéndose calcular las proporciones o probabilidades
muestrales de la misma forma que en el caso anterior. En este caso, si bien
los valores de la variable endégena estan acotados en el rango 0-1, son
valores continuos, por lo que el método utilizado para la estimacion de los
parametros del modelo es el que habitualmente se utiliza en la econometria
tradicional que trabaja con variables continuas. Por lo tanto, ante la
presencia de observaciones repetidas, se podria aplicar el método de
Minimos Cuadrados Ordinarios. Sin embargo, la existencia de
heterocedasticidad en el modelo obliga a estimar por Minimos Cuadrados
Generalizados, para garantizar el cumplimiento de las propiedades de los

pardmetros estimados, utilizandose la inversa de la varianza de los errores

24 BROOKS CHRIS, Introductory Econometrics for Finance, Second Edition, Ed. Cambridge, University
Press, 2008.
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como ponderacion del modelo. Sin embargo, lo mas habitual es no poder
calcular las probabilidades muestrales, bien porque las variables
explicativas incluidas en el modelo son continuas, o bien porque aun siendo
éstas discretas, la combinacion de las mismas impide la obtencion de
observaciones repetidas de la variable endégena para cada uno de los
intervalos F. En esta situacion, la matriz de datos muestrales estara
formada por n observaciones pudiendo ser el valor de la variable enddégena
para cada una de ellas 1 6 0. La naturaleza dicotbmica de la variable
dependiente en este tipo de modelos impide la utilizacién de los métodos
tradicionales en la estimacién de los parametros, al no poderse calcular la
inversa de la varianza utilizada como ponderacién del modelo. Para la

estimacion de los parametros se utiliza el método de Maxima Verosimilitud.

A continuacion se describen ambos métodos de estimacion (maxima
verosimilitud y minimos cuadrados generalizados) comenzando por el caso

mas habitual de ausencia de observaciones repetidas.

» Estimacién con observaciones no repetidas: Método de Maxima-
Verosimilitud

Dada una variable aleatoria, caracterizada por unos parametros, y dada
una muestra poblacional, se consideran estimadores Maximo-Verosimiles
de los parametros de una poblacién determinada, aquellos valores de los
parametros que generarian con mayor probabilidad la muestra observada.
Es decir, los estimadores Maximo-Verosimiles son aquellos valores para
los cuales la funcién de densidad conjunta (o funcion de verosimilitud)

alcanza un maximo.

Suponiendo que las observaciones son independientes, la funcién de
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densidad conjunta de la variable dicotomica Yi queda como:

Prob; Yo i By = [ M, (1-M)™

donde Mi recoge la probabilidad de que Yi=1. Por simplicidad se trabaja

con la funcién de densidad conjunta en logaritmos, cuya expresion es:

£=L=) VM +) (-F)(1-M)=) LM +) (1-T)h(1- 1))

i=l+i

El método de estimacion de maxima verosimilitud elige el estimador del
pardmetro que maximiza la funcién de verosimilitud (£ = In L), por lo que el
procedimiento a seguir sera calcular las derivadas de primer orden de esta
funcién con respecto a los pardmetros que queremos estimar, igualarlas a
0 y resolver el sistema de ecuaciones resultante. Las derivadas de primer
orden de la funcion de verosimilitud respecto a los parametros a y b, tras

pequefias manipulaciones, quedan como siguen:

()f " [ ed""ﬁ‘X.-' )

Sy -m)=S|7 - _|-0

o é( E ) Z\ B P J

af 7 ( 2 A
S -M)x, =Y Y ———— X, -0
B = e

y sustituyendo Mi por su valor queda:
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aff, i=l \ l + ed+ﬁ‘X'- )

()_E b7 ( ,d_ﬁ}:f A

e X,.e,—zl};—"—X -0
()/3 i=1 \ 1 o B,

Se trata de un sistema de ecuaciones no lineales por lo que es necesario
aplicar un método iterativo o algoritmo de optimizacion que permita la

convergencia en los estimadores.

» Estimacién con observaciones repetidas: Método Minimos

Cuadrados Generalizados

La estimacién del modelo con datos agrupados podria realizarse mediante
el procedimiento habitual utilizado para estimar regresiones lineales, ya
que la variable a modelizar ya no es dicotomica (es continua aunque
acotada en el rango 0-1). Para ello es necesario linealizar el modelo, lo cual
es facil de realizar a través de la transformacion ya comentada

anteriormente, y por la cual:

{ j
Ln| - !

=0+ B, X, +¢
\ M)

donde i e es el valor de la perturbacion aleatoria incluida en la
especificaciéon de todo modelo de regresion lineal y que cumple las
hipétesis de perturbacion esférica y ausencia de autocorrelacion. EIl modelo
asi transformado puede estimarse por el procedimiento habitual de
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO). Sin embargo, y dado que el valor

de Mi es desconocido y debe sustituirse por su estimacion muestral Pi, el

37



modelo a estimar quedaria como:

P- B
l_J =0+, X, +¢€ +¢

/
Lnl

\ i
donde 'i e recoge el error cometido al utilizar la estimacion muestral de la
probabilidad Pi, en vez de su valor desconocido Mi. Al sustituir Mi por su
estimacion muestral Pi, los errores, supuestos independientes, cumplen la
condicion asintética de normalidad exigida para realizar contrastaciones y
construccion de intervalos de confianza, pero, dejan de cumplir la condicién

de homoscedasticidad ya que su varianza no es constante®.

La presencia de heterocedasticidad impide la estimacién a través de
Minimos Cuadrados Ordinarios, siendo necesario aplicar el método de
Minimos Cuadrados Generalizados, que sin exigir la condicién de
homoscedasticidad de los errores, permite estimar estimadores ELIO. Este
procedimiento transforma el modelo a estimar en otro, donde todas las
variables quedan ponderadas por los inversos de las varianzas de los
errores, y dado que se desconocen dichos valores verdaderos, éstos se

sustituyen por su estimacion muestral Pi, de donde:

25 | a varianza de la perturbacion aleatoria no es homoscedastica ya que depende del nivel
en que se encuentre la variable explicativa X, al definirse

81':Ln| f \‘7111‘(
=)

M, )
1-M, ]
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guedando el modelo a estimar como:

P
S’L}{I—R ] =os, + B, X, s, +¢,

H

» Validacion de la especificacion del modelo Logit

La especificacion inicial debe ahora incluir algunos supuestos sobre la
distribucion de probabilidad del término de perturbacion, referidas a la

media y a la varianza.

» La media sea cero.

» La varianza sea constante e independiente de X

(Homoscedasticidad).

> Los diversos valores de p que se obtengan sean independientes

unos de otros. (No autocorrelacion).

Un supuesto importante para las variables explicativas, es que entre
éstas no existen relaciones perfectamente lineales. Es decir, que no existe
multicolinealidad entre variables exdgenas. Por otro lado, el modelo de
regresion toma en cuenta el supuesto de que éste se encuentra
especificado (no existe sesgo de especificacion). Es decir, que las
variables explicativas incluidas en éste, son las correctas y que a la vez la

forma funcional es la adecuada?®.

26 GUJARATI Damodar, “Econometria”, 5° edicion, Ed Mc Graw-Hill, Colombia 2010.
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» Homoscedasticidad

Uno de los supuestos importantes del modelo es que la varianza de cada
término de perturbacion p i, condicional a los valores seleccionados de las
variables explicativas, es algun numero constante. Este es el supuesto de
homoscedasticidad o igual dispersion; es decir, igual varianza. Por tanto,
se deben realizar pruebas que nos indiquen que el modelo regresionado no
presenta heteroscedasticidad; es decir, que la varianza condicional de la

variable dependiente varia con la variable independiente?’.

Una de las pruebas mas utilizadas, por su sencillez, es aquella desarrollada
por Breusch, Pagan y Godfrey, la cual consiste en regresionar el término
del intercepto al cuadrado sobre las variables independientes del modelo,
sobre los valores al cuadrado de las variables independientes del modelo y
sobre los productos cruzados de las variables independientes del modelo.
Una vez obtenida esta regresion, se calcula el R?de la misma y este
resultado se multiplica por el nimero de observaciones de la muestra
obteniéndose de esta manera un valor que sigue una distribuciéon ji-
cuadrado con grados de libertad igual al nimero de regresores. Si el valor
ji-cuadrado obtenido, de la manera descrita, es mayor que el valor ji-
cuadrado critico, al nivel de significancia, se concluye que existe un

problema de heteroscedasticidad en el modelo.

» Autocorrelacion

El término autocorrelacion se puede definir como la correlacion entre

miembros de series de observaciones ordenadas en el tiempo (como en

27 GUJARATI Damodar, “Econometria”, 3° edicion, Ed Mc Graw-Hill, Colombia 1999.
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informacion de series de tiempo). En el contexto de regresion, el modelo
clasico de regresion lineal supone gue no existe tal autocorrelacion en las
perturbaciones pi. Expresado en forma sencilla, el modelo clasico supone
gue el término de perturbacion relacionado con una observacion cualquiera
no esta influenciado por el término de perturbacion relacionado con

cualquier otra observacion?8.

La prueba mas conocida para detectar correlacion serial es la desarrollada
por los estadisticos Durbin y Watson. Es comiunmente conocida como el
estadistico d de Durbin-Watson. Esta prueba nos dice que si el estadistico
d muestra un valor cercano a 2, entonces no hay problemas de correlacion

serial.

Una gran ventaja del estadistico d es que esta basado en los residuales
estimados, que aparecen sistematizados en los analisis de regresion.
Debido a esta ventaja, es frecuente incluir al estadistico d en los informes
de analisis de regresion, junto con otros estadisticos resumen tales como
el R?, R?el ajustado, las razones t, etc. Sin embargo, el estadistico d pierde
potencia cuando el modelo incorpora, como variable explicativa, a la
variable enddgena rezagada. Es asi que el estadistico d puede mostrar un
valor cercano a 2 y los errores estén correlacionados en forma serial.
Debido a este hecho, se cuentan con pruebas alternativas que permiten
determinar la autocorrelacion residual de manera mas efectiva. Entre éstas,
se cuenta con el estadistico Q desarrollado por Ljung y Box, cuya hipotesis
nula establece la no correlacion serial de orden superior. Se calcula de la

siguiente manera:

22 GUJARATI Damodar, “Econometria”, 3° edicion, Ed Mc Graw-Hill, Colombia 1999.
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koo 7
Qup=1T+2) Y 7
j=1

2

Donde [ es la jota-ésima autocorrelacion y T es el namero de
autocorrelaciones. Por otro lado, se cuenta con la prueba LM de correlacion
serial, cuya hipotesis nula es también la ausencia de correlacion serial de
orden superior. Esta prueba fue desarrollada por Breusch y Godfrey y sigue
los siguientes pasos: (1) Se estima por MCO el modelo original y se
obtienen los residuos estimados pt. (2) Se estima por MCO la regresion de
Mt sobre los regresores del modelo original mas estos regresores
adicionales 1, Pt-2...., Mt-p, donde estos Ultimos son los valores rezagados
de los residuales estimados en el paso (1), se obtiene el R? de esta
regresion. (3) Si el tamafio de la muestra es grande, Breusch y Godfrey

han demostrado que:

(n-p)* R? ~x%p

Es decir, asintéticamente, (n-p) veces el R? obtenido en el paso (2) sigue la
distribucién ji-cuadrado con p grados de libertad. Si en una aplicacion (n-
p)* R? excede el valor critico ji-cuadrado al nivel de significancia
seleccionado, se puede rechazar la hip6tesis nula, en cuyo caso, por lo

menos un p es significativamente diferente de cero.

» Multicolinealidad
Un supuesto importante del modelo es que no existe multicolinealidad
perfecta entre los regresores incluidos. Es decir, que no existe una relacion

lineal exacta entre algunas o todas las variables explicativas. Ahora, la

pregunta que surge es la siguiente: ¢cémo puede conocerse la presencia
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de colinealidad en cualquier situacion dada, especialmente en modelos que

contienen mas de dos variables explicativas.

Puesto que la multicolinealidad es esencialmente un fendmeno de tipo
muestral que surge de informacion principalmente no experimental,
recopilada en la mayoria de las ciencias sociales, no se tiene un método
unico de detectarla o de medir su fuerza. Lo que se tiene en realidad son
ciertas reglas préacticas. Una de ellas, consiste en determinar las
correlaciones entre parejas de regresores a través de la denominada matriz
de correlaciones. Como afirma Gujarati, si la correlacién es superior a 0,8

entonces la multicolinealidad es un problema de consideracion?.

» Tipos de variables utilizadas en modelos Scoring

Para aplicar un modelo de Scoring (o puntaje técnico), se deben especificar
variables cualitativas y cuantitativas (numéricas) que sirvan como variables
explicativas para pronosticar incumplimientos de crédito. De modo ideal,
deberia existir un modelo de Scoring diferente para cada tipo de cartera o
producto, en razén a que las variables a utilizar como predictores pueden

ser distintas.

Las variables de entrada para modelos Scoring pueden clasificarse en tres
grandes grupos®, (1) Numéricas o Cuantitativas, que toman un rango de
valores numéricos (Ej. ingreso, edad, numero de dependientes);
Categoricas o Cualitativas, que sirven para codificar categorias en los datos

(Ej.: profesion, género, estado civil) y Cruzadas, que son el resultado de

2 GUJARATI Damodar, “Econometria”, 5° edicién, Ed Mc Graw-Hill, Colombia 2010.
30 SUPERINTENDENCIA DE BANCOS Y ENTIDADES FINANCIERAS (2008). Guias para la Gestidn de
Riesgos (Primera ed.). La Paz, Bolivia: Artes Graficas Sagitario SRL

43



realizar un manejo de consultas l6gicas de campos de la base de datos.
Pueden realizarse cruces entre variables cualitativas o entre cualitativas y
cuantitativas (Ej. Mujer y menor de 30 afios, Hombre y nivel de ingreso
sobre $us 1,000).

Algunas variables relevantes para modelos de microempresas,

internacionalmente aceptadas, son:

Experiencia en el Negocio Posesion del Negocio
Trabajadores Remunerados Trabajadores no Remunerados
Local Propio Activos Corrientes

Inventarios

Actividad Activos Fijos

Total Activos Pasivos

Patrimonio Ventas Mensuales

Otros Ingresos Costos Totales

Gastos Familia Utilidad

I11.1.2.3. Etapas del proceso crediticio

Las etapas del proceso de otorgacion de un crédito, son las siguientes3*:

» Promocién
Es el primer contacto con el cliente, el cual se realiza
mediante la visita del analista de créditos al cliente o
mediante la visita del cliente a la entidad financiera. En esta instancia, el
banco hace conocer sus productos y servicios que permitirian cubrir las

necesidades de financiamiento del cliente.

31 Asociacién Latinoamericana de Instituciones Financieras de Desarrollo ALIDE. Gestién del Riesgo
Crediticio Para Instituciones de Microfinanzas, Colombia 2011.
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» Inscripcion
En esta etapa, el cliente formaliza el requerimiento de un crédito, a través
de la firma de una solicitud de crédito. En este documento, el banco recaba
informacion inicial relacionada a las caracteristicas sociodemograficas del
cliente, como son el género, edad, tipo de actividad econdmica, estado civil,
afios de experiencia en el negocio, dependientes, ubicacién y tipo de
domicilio y negocio y otras caracteristicas que permitan definir, de manera
inicial, el perfil del cliente. Es en esta etapa donde tiene lugar la calificacion

otorgada por el Credit Scoring.

» Evaluacion
A través de la visita in situ, por parte del analista de créditos, al negocio y
domicilio del cliente, se recopila informacién financiera y social para su
analisis, determinando principalmente la capacidad y voluntad de pago, con
la finalidad de detectar oportunamente los riesgos en la operacion
solicitada. EI modelo de evaluacion aplicado en esta etapa, se denomina

Las 5cs del Crédito, el cual seré explicado en el posteriormente.

» Aprobacion
Si el analista de créditos considera viable la operacion solicitada, propone
la misma a un comité de créditos para su aprobacion. Para tal efecto, pone
a consideracion del comité un conjunto de informacién relacionada a la
actividad economica, entorno familiar, antecedentes crediticios, garantias,
condiciones del crédito y toda aquella informacion que las politicas de la

entidad financiera establezcan.

» Desembolso
En esta etapa, el cliente firma un contrato de crédito, en el cual quedan
establecidas las condiciones del mismo, los derechos y obligaciones de las

partes. Finalmente se realiza la transferencia de los recursos a favor del
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cliente.

» Control y seguimiento
El analista verifica si el cliente cumplié con el plan de inversion del crédito

solicitado por el cliente.

» Recuperacion
La recuperacion del crédito es un proceso que tiene por finalidad el pago
de un crédito cuando el deudor tiene pendiente una o varias cuotas del
crédito otorgado. Agotado todos los intentos, si el deudor persiste en el no
pago provocara el posible inicio de una accion legal con cargo a gastos

legales.

I11.1.2.4. Evaluacion de un Crédito, las 5c¢’s

Los aspectos que tradicionalmente han tomado en cuenta los entidades de
intermediacién financiera para otorgar un crédito se basan en un modelo muy
sencillo conocido como las “Cinco C’s del crédito”. Capacidad, Capital,

Colateral, Caracter y Condiciones®2.

» CAPACIDAD

El que el solicitante de un crédito tenga la “capacidad” de pago suficiente
para hacer frente a sus obligaciones, es tal vez lo mas importante. Para
determinar dicha capacidad, la entidad de intermediacién financiera, a
través del analista de créditos, investiga como es que el solicitante del
credito pretende hacer frente a sus obligaciones, considerando

cuidadosamente sus flujos de efectivo, el calendario de pagos, su

32 \Wells Fargo Works for Small Business. Conozca las 5 C del Crédito, Estados Unidos 2016.
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experiencia e historial de crédito. En la medida en que haya cumplido
puntual y cabalmente con los créditos que haya contratado en el pasado,
se espera que sea mas probable que lo haga en el futuro y, por lo tanto, la
entidad de intermediacion financiera debera estar mas dispuesta a otorgar

el crédito.

» CAPITAL

El “capital” del solicitante esta constituido por los recursos que
personalmente tenga invertidos en el negocio para el cual ha solicitado el
crédito. En la medida en que tenga invertidos mas recursos personales en
el proyecto, tendrd mas incentivos para ser mas prudente en el manejo de
los recursos del crédito, favoreciendo con ello las posibilidades de que

cumpla cabalmente con el mismo.

» COLATERAL

Para otorgar un crédito, suele requerirse la entrega de una garantia
“colateral”’, en forma de bienes muebles o inmuebles, como inventarios o
edificios, que seran aplicados para hacer frente a las obligaciones
contraidas por el solicitante, en caso de que éste no pueda hacerlo por
medios propios. Otro de los colaterales a los que con mas frecuencia se
acude en Bolivia, es el otorgamiento de garantias personales por parte de

personas de reconocida solvencia moral y material.

> CARACTER
Para que un solicitante reciba un crédito, no basta con que cumpla con los
requisitos anteriores; es necesario también que dé la impresion a la entidad

de intermediacion financiera de que es una persona confiable, que cuenta
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con el “caracter” necesario para cumplir cabalmente con las obligaciones
gue contraiga. Por lo general, se considera que una buena reputacion tanto

en los negocios, como en la vida social, es signo de un buen “caracter”.
» CONDICIONES

Hacen a la valoracion de las condiciones generales en que se otorga la
operacion de crédito y también a la situacion del entorno del cliente que

puede afectar su capacidad y voluntad de pago.

Las operaciones de crédito deben considerar las condiciones de monto,
plazo, tasa, destino, frecuencia y forma de pago, periodos de gracia,
garantias, formas de desembolso, condicionantes contractuales

(covenants), y otras que permitan definir claramente el tipo de operacion.

Cuadro 3

Proceso Crediticio

PROCESO CREDITICIO

PROMOCION | INSCRIPCION —=  EVALUACION > APROBACION = DESEMBOLSO s RECUPERACION | SEGUIMIENTO

- CAPACIDAD
CREDIT | — CAPITAL
SCORING
COLATERAL — 5(Cs

— CARACTER

RECHAZO & = CONDICIONES

FUENTE Y ELABORACION: Propia.
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CAPITULO IV

IV.1. DESCRIPCION DE LA SOLUCION AL PROBLEMA -
DESARROLLO DE LA SOLUCION Y RESULTADOS
LOGRADOS

IV.1.1. Determinacion de la muestra

De manera inicial, se pretendia trabajar con la totalidad de la base de
datos del Crédito Productivo Individual (CPI). Sin embargo, después de
un proceso exhaustivo de validacion de la informacion, se pudo constatar
inconsistencias y carencias de datos. Por tanto, se opt6 por eliminar este
tipo de informacion, llegando a determinar una muestra de 11.468
prestatarios en un periodo de tiempo comprendido entre septiembre 2008

y diciembre 2010 (datos mensuales).

A continuacién, se detallan las variables contenidas en la base de datos y
gue se utilizaran para modelar la probabilidad de incumplimiento de los
prestatarios del CPIl. Estas variables se clasifican en cualitativas y

cuantitativas.
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Cuadro 4

Variables Cualitativas de la Base de Datos del CPI

VARIABLE

CATEGORIA

CODIFICACION

Departamento

Chuquisaca
La Paz
Cochabamba
Oruro

Potosi

Tarija

Santa Cruz
Beni

Pando

Grado de
Instruccion

Ninguna
Primaria
Secundaria
Tecnica
Universitaria

Tipo de
Organizacion

Ninguno
oTB

OECA
CORACA
Asociacion
Otro

Estado Civil

Soltero
Casado
Concubino
Divorciado
Viudo

Tipo de Vivienda

Propia
Cedida
Anticretico
Alquiler
Otro

Area

Urbana
Rural

Género

Hombre
NMujer

Estado de Cartera

Vigente
NMora

Actividad
Economica

Alimentos
Cueros

NMadera

Turismo
Textiles
Ceramica
Orfebreria
Plasticos
Nat_construccion
Metal_mecanica
Artesania

Tipo de Inmueble
del Negocio

Propia
Cedida
Anticretico
Alquiler
Otro

Periodicidad de
Pago

NMensual
Bimestral
Trimestral
Semestral
Anual
Personalizado

mmwawaNHOBkOOO\Jm(ﬂbUJNHOHOHOHO#WNHO#(»NHOU'IbWNI-‘ObWNI-‘OKDOOQmU'IwaO

FUENTE:

Base de Datos del CPI

ELABORACION: Propia.
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Cuadro 5
Variables Cuantitativas de la Base de Datos del CPI

Edad

En anos

Numero de Trabajadores En cantidad
Numero de Dependientes |En cantidad
Experienciaen el Negocio |En anos

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

Asimismo, las variables cualitativas con mas de dos categorias, fueron

transformadas en variables dicotémicas; es decir, en variables con solo dos

categorias. Por ejemplo, la variable Estado Civil, misma que tiene cinco

categorias, fue dividida en cinco variables. Por tanto, se crearon las

siguientes variables, relacionadas a la Variable Estado Civil:

Cuadro 6
Creacioén de Variables dicotomas
VARIABLE CATEGORIA DESCRIPCION
1 Si el prestatario es soltero
Soltero
0 En otro caso
1 Si el prestatario es casado
Casado
0 En otro caso
. 1 Si el prestatario convive
Concubino
0 En otro caso
. . 1 Si el prestatario es divorciado
Divorciado
0 En otro caso
. 1 Si el prestatario es viudo
Viudo
0 En otro caso

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

De esta manera, se procedi6 con el resto de las variables cualitativas.
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[11.1.2. Analisis descriptivo de las variables a modelar para el Credit
Scoring

Una vez revisada la base de datos del CPI, se establecié que las variables
correspondientes a activos, pasivos, ingresos y egresos, no eran
consistentes y no reflejaban de manera razonable la situacion patrimonial
de las actividades econOmicas. Por tanto, se optd por excluir este tipo de
informacion y determinar la probabilidad de incumplimiento considerando
Unicamente a las variables socio- demograficas; mismas que se detallan a

continuacion:

» Como se puede apreciar en el grafico 1, el departamento que
concentra la mayor cantidad de clientes del CPI, dentro de la
muestra, es La Paz con un 29,76%; seguido por Santa Cruz con el
22,04% y Cochabamba (18,97%). De esta manera se puede
apreciar una concentracion del 70,78% de la muestra en los

departamentos del eje central.

Grafico 1

Numero de prestatarios por departamento

Tariia §:| 505
I

Santa Cruz ¥ 2068
Potosi 281
Pando 169
Oruro 673

LaPaz ¥2792

Cochabamba #1780
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¥ 841
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N
~N
N

Beni

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.
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» Clasificando la muestra por género, el grafico 2 muestra que el 78%
de los prestatarios son varones y el 22% son mujeres. Esta
consideracion es importante, ya que la evidencia empirica establece
gue las mujeres tienen un mejor comportamiento de pago en relacion

a los varones.

Gréfico 2

Prestatarios por género

® Femenino Masculino

78%

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

» En cuanto a la edad de los prestatarios, que forman parte de la
muestra, el grafico 3 revela que 35% se encuentran entre los 31y
40 afnos. Asimismo, el 62% se encuentran entre los 31 y 50 afios;
rango de edad en el que se considera a una persona es mas

productiva.
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Grafico 3

Prestatarios por rangode edad
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FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

» En el caso del estado civil de los prestatarios, se puede apreciar que
el 57% de la muestra son solteros y 41% entre casados y en
concubinato. Generalmente, la evidencia empirica muestra que las
personas que conviven en pareja y tienen familia, cumplen de mejor

manera con sus obligaciones bancarias.

Gréfico 4

Prestatarios por estado civil

M Casado(a) ™ Concubinado(a) ™ Divorciado(a) ™ Soltero(a) ™ Viudo(a)

1%

1%

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.
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» El gréfico 5, revela que el 77% de la muestra, estda compuesta por
prestatarios con nivel de instruccibn hasta secundaria. Esta
situacion, es previsible considerando las caracteristicas del

segmento de mercado al cual esta dirigido el CPI.

Grafico 5

Prestatarios por grado de instruccion
B Ninguna M Primaria Secundaria M Técnica M Universitaria

13% 2%

¥ |

37%

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

» Considerando el tipo de vivienda de los prestatarios de la muestra,
el grafico 6 muestra que el 73% viven en casa propia; situacion que
se considera favorable ya que existe estabilidad domiciliaria y el

cliente puede ser facilmente encontrado.
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Grafico 6

Prestatarios por tipo de vivienda

H Alquiler ™ Anticrético mCedida MHeredada mOtro M Propia
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FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

» Considerando la ubicacion geografica de los prestatarios del CPI, el
grafico 7 muestra que el 64% de la muestra se encuentra en el area
rural. Esta situacion obedece al mandato del FDP de apoyo al sector

productivo con énfasis en el area rural.

Grafico 7

Prestatarios por area geografica

m Area Rural Area Urbana

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

» Considerando el destino de los recursos otorgados por el CPI a los
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prestatarios, se observa que el 71,26% se canaliz6 al sector de
alimentos. Sin embargo, es importante considerar que las
actividades de ganaderia y agricultura son altamente sensibles a
factores climaticos adversos, situacion que implica un mayor riesgo

de crédito.

Gréfico 8

Prestatarios por destino de crédito
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FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

> En el gréfico 9, se puede apreciar que del total de la muestra
obtenida, el 74,49% de los prestatarios mantienen de 1 a 5
trabajadores remunerados en sus actividades econdémicas. Por

tanto, se podria considerar que se trata de microempresarios.
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Grafico 9

Prestatarios por nimero de trabajadores
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FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

» En cuanto a los afios de experiencia en la actividad econémica de
cada prestatario, se observa que el 47,91% de la muestra, tienen
hasta 5 afos de experiencia. Asimismo, el 80,23% cuentan con una

experiencia de hasta 10 afos.

Gréfico 10

Prestatarios por afios de experiencia en el negocio

de 20 adelante

de 10 a 20 afios

de 5a 10 afos

Hasta 5 afios

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

» Finalmente, el grafico 10, muestra el comportamiento del indice de
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mora del CPIl y el indice de mora del sistema bancario; donde el
primero presenta niveles mas elevados a partir de la gestion 2009 y
con tendencia marcadamente creciente. En oposicion, el indice de
mora del sistema bancario, muestra una tendencia decreciente a lo

largo de toda la serie de tiempo.

Grafico 11
16,00%
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FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Propia.

[11.1.3. Diseiio del modelo Credit Scoring

El trabajo comenzé con la revision de la base de datos del CPI, misma que
contenia mas de 20 mil clientes, en un periodo de tiempo de marzo 2009 a
diciembre 2010, descritos en un conjunto de variables numéricas o
Cuantitativas, como el nivel de ingreso, edad, nimero de dependientes,
valor de los activos, pasivos, patrimonio, costos de produccion y otras; y
variables categoricas o cualitativas como, el estado de la cartera, profesién,
género, departamento, ciudad, estado civil, tipo de vivienda y otras. Una

vez realizada la validacion de la informacion, se opto por descartar las

59



variables financieras de la actividad econémica, como ser: ingresos, costos,
activos, pasivos Yy otras, ya que éstas no resultaron consistentes en los
cruces de informacion realizada. Asimismo, se pudo verificar que la
informacion, correspondiente a las gestiones 2007 y 2008, no se
encontraba completa. Por tanto, una vez depurada la base de datos, se
obtuvo un universo de 11.468 observaciones mensuales (clientes) en un

rango de tiempo de marzo 2009 a diciembre 2010.

Seguidamente, se disefi6 el modelo econométrico de tipo Logit,
definiéndose aquellas variables que resultaron estadisticamente
significativas, es decir aquellas variables que explicaban en alguna medida
el comportamiento de pago de los clientes del CPl. Como variable

dependiente, se utilizd el estado de la cartera, definido de la siguiente

maneras3;
Cuadro 7
Definicién de la Variable Dependiente
Estado de Cartera
Categorias de la o | CarteraVigente |De 0 a 30 dias de
variable dependiente mora
1 | Cartera en | Mayor a 30 dias de
Mora mora

El modelo estimado arroja como resultado la probabilidad de impago de un
cliente especifico, en funcién a las caracteristicas propias del cliente en

cuestion. Por ejemplo, si el modelo da como resultado una probabilidad del

33 ASFI, Recopilacion de Normas para Servicios Financieros.
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80%, esto quiere decir que existe la probabilidad del 80% de que el cliente

no pague su crédito.

A continuacion, se muestra la estimacion del modelo econométrico del tipo
Logit, el cual fue determinado a través de un proceso iterativo que permitié
establecer las variables relevantes, que explican la probabilidad de mora
de un determinado prestatario, en funcion al nivel de significancia del

estadistico Z, a un nivel de confianza del 95%.

Cuadro 8
Modelo Credit Scoring

Wald chi2(11) = 514.76

Log likelihood = -3@B87.878 Prob » chi2 = B.e00a
estado | Coef Std. Err z P>z [95% Conf. Interwval]
_____________ il
mujer I -.831774 158771 -8.21 B.832 -.3259196 2623717

rural | .6543478 . 1666588 -3.93 8.0 -.9818558 -.32786399

casado | -1.788855 1558436 -11.48 B.680 -2.883935 -1.476175
alimentos I . 49480719 263617 1.88 B.861 -.B218778 1.811482
cueros | 1.868731 .8B5271 2.32 8.828 .2917265 3.429735
madera | 2.389486 3537684 6.75 B.680 1.6966833 3.88278
turismo I 3.417834 -5991135 5.78 2. o0 2.243593 4.592875
mat_const | 3.248536 .3863124 8.39 8. 000 2.483378 3.997695
artesan | 1.839547 6662681 2.76 B.686 .5336852 3.145468
experiencia I -.1282987 .e129834 -18.69 2. o0 -.1518249 -. 1847726
num_trabaj~s I -.1538781 836173 -5.08 8. 000 -.2138869 -.B8938692
_cons | -1.822197 . 2637285 -3.88 8.8 -1.539895 -.5852985
_____________ il
flnsig2u I 2.987451 B357962 2.837291 2.97761
_____________ il
sigma_u I 4.,279826 8765864 4.131521 A4.431796

rho I . 8476908 -eeae217 . 8384099 .8565299

Likelihood-ratio test of rho=8: chibar2(81) = 5.7e+84 Prob »= chibar2 = 8.008

FUENTE: Base de Datos del CPI
ELABORACION: Software Stata.

Como se puede apreciar en el cuadro 8, la probabilidad de mora esta en
funcién a 11 variables explicativas, relacionadas con género, area geografica,
estado civil, actividad econGmica, experiencia en el negocio y niamero de

trabajadores remunerados. A continuacion, el cuadro 5 explica el significado
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de los coeficientes obtenidos y sus respectivos signos.

Ya que en un modelo logit, la variable dependiente se encuentra afectada por
logaritmos, para una adecuada interpretacion de los coeficientes es necesario
aplicar el antilogaritmo a los coeficientes de las variables explicativas. El

cuadro siguiente, muestra estos resultados.

Cuadro 9

Explicacién de los coeficientes estimados y sus signos

VARIABLE COEF. EXPLICACION

Mujer -0.03127451 | Prob. De 0,031 a 1 de que la mora se disminuya si el prestatario
es mujer

Rural 0.48021905 Prob. De 0,480 a 1 de que la mora se disminuya si el &rea es rural

Casado -0.83137113 Prob. De 0.831 a 1 de que la mora disminuya si el prestatario es
casado

Alimentos 0.64017329 | Prob. De 0.640 a 1 de que la mora se incremente si el actividad
eco. Es alimentos

Cuero 5.4284342 | Prob. De 5.428 a 1 de que la mora se incremente si el actividad
eco. Es cuero

Madera 9.9070133 Prob. De 9.907 a 1 de que la mora se incremente si el actividad
eco. Es madera

Turismo 29.503273 Prob. De 29.503 a 1 de que la mora se incremente si el actividad
eco. Es turismo

Materiales de Construc. 24547411 Prob. De 24.7 a 1 de que la mora se incremente si el actividad
eco. Es Mat_Co.

Artesanias 5.2936866 Prob. De 5.293 a 1 de que la mora se incremente si el actividad
eco. Es artesania

Experiencia -0.12040939 Prob. De 0,120 a 1 de que la mora disminuya por cada afio de
experiencia

NUmero de -0.1419373 Prob. De 0,141 a 1 de que la mora se disminuya por cada

Trabajadores trabajador

FUENTE: Software Stata

ELABORACION: Propia, utilizando el paquete Stata.

» El hecho de que el prestatario sea mujer, segun el modelo estimado,

implica una menor probabilidad de incumplimiento. La raz6n radica en
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un aspecto socioldgico, ya que las mujeres ven los préstamos como
bienestar familiar a futuro. Esta situacion se evidencia, de manera
empirica, en el ambito de las micro finanzas, segun un estudio
realizado por la Fundaciéon BBVA, en 201434,

Independiente si el prestatario es hombre o mujer, el hecho de que su
actividad econémica se encuentre en el area rural, implica una mayor
probabilidad de incumplimiento, en relacion a aquellos prestatarios que
cuentan con actividades economicas en el area urbana. El area rural,
es considerada de alto riesgo por parte de las entidades de
intermediacion financiera, debido a varias razones; entre ellas, a la
falta de educacion financiera de los pobladores, dificil acceso a
mercados debido a los costes de transporte o a la escasa
infraestructura vial, mayor grado de informalidad en el manejo de los
negocios, etc.

Si el prestatario es casado, implica una menor probabilidad de
incumplimiento en relacion a los prestatario con otro estado civil
(solteros, divorciados, concubinos). La evidencia empirica demuestra
que los prestatarios casados, al igual que las mujeres, ven en el
préstamo una posibilidad de un mejor futuro para sus familias.

Las variables relacionadas con la actividad economica, resultan
significativas al momento de explicar la probabilidad de incumplimiento
de un prestatario dado. Como se puede apreciar en el modelo, las
actividades relacionadas con turismo y fabricacion de materiales de
construccion, implican una mayor probabilidad de incumplimiento por
parte del prestatario.

A pesar del potencial turistico de Bolivia, se trata de un sector poco
explotado con bajos indices de inversion en infraestructura y altamente

influenciado por la situacién econémica externa. Es decir, en épocas

34 www.fundacionmicrofinanzasbbva.org
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de bajo crecimiento econémico externo, los ingresos del sector turismo
se ven disminuidos. Asimismo, la seguridad ofrecida al turista, resulta
una variable relevante.®® Por su parte, el sector de fabricacién de
materiales de construccién, se encuentra fuertemente expuesto a
variaciones en el comportamiento de la economia. Es decir, en épocas
de crecimiento sostenido de la economia, el sector de la construccion
registra mayores ingresos y en épocas de desaceleracion de la
economia, el sector registra descensos en sus ingresos.

El sector de alimentos, registra una menor probabilidad de
incumplimiento, en relacion al resto de los sectores considerados en el
modelo. Se asume que se trata de un sector menos sensible a
variaciones adversas en el entorno econémico.

» A mayor experiencia en la actividad econémica, menor la probabilidad
de incumplimiento. En la medida que el prestatario conozca de mejor
Su negocio, se encuentra en la capacidad de generar mayores
oportunidades para incrementar sus ingresos, a través de la mejora en
los proceso productivos, mejor identificacion de las necesidades de los
clientes, mayor capacidad de negociacion con su proveedores, etc.

» Enlamedida que la actividad econémica del prestatario cuente con un
mayor numero de empleados, menor la probabilidad de
incumplimiento. Se asume que el negocio cuenta con un grado mayor

de formalidad en su administracion.

En el anexo 1, se encuentra el modelo en formato Excel, se puede incluir las
variables especificas de cada cliente, obteniéndose como resultado la

probabilidad de incumplimiento por prestatario.

35 HUMEREZ Julio, Determinantes del turismo receptor en Bolivia, diciembre de 2014.
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En funcion a la probabilidad de impago, se asignaron niveles de riesgo y
estrategias a seguir, con el propésito de mitigar la exposicion al riego de

crédito.

Estrategia Asociada y Perfil de Riesgo

A continuacion de definen las estrategias asociadas a la probabilidad de mora

de cada prestatario:

» Estrategia A — Nivel de Riesgo Bajo: Orientada a clientes con el
menor puntaje y por tanto menor grado de exposicion al riesgo de
crédito considerando Unicamente el perfil del cliente y no asi los
datos econdmicos y financieros de la actividad econémica. En este
escenario se realizard una evaluacién normal, bajo los criterios

establecidos en el Reglamento de Créditos CPI.

» Estrategia B — Nivel de Riesgo Medio: Orientada a clientes que
representan mayor nivel de riesgo de crédito en cuanto a su perfil.
En este escenario, se debera perfeccionar de mejor manera la
garantia ofrecida por el cliente, para lo cual se podrian solicitar las
siguientes garantias: Garante Personal y garantia prendaria no

Sujeta a registro o; Garante duefio de casa.

» Estrategia C — Nivel de Riesgo Alto: Asignada a clientes con un
rango de mayor puntaje de acuerdo a sus variables de perfil. En este
escenario, se debera perfeccionar de mejor manera la garantia
ofrecida por el cliente, debiendo solicitarse un garante personal
duefio de casa y garantia prendaria no sujeta a registro. Asimismo,
se deber& contar con una relacién Patrimonio/Deuda de al menos
1,50 a 1. Adicionalmente, se recomienda que los solicitantes bajo
este perfil se beneficien con la otorgacion de Servicios no
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Financieros.

Perfil de Riesgo

El siguiente cuadro establece la asignacion de la estrategia a seguir, en
funcion a la probabilidad de mora obtenida por cada prestatario del CPI.

Cuadro 10
Perfil de riesgo
PROB. DE MORA ESTRATEGIA | DESCRIPCION
0.00 <= Pre Score <=0.292 A Nivel de Riesgo Bajo
0.292 <= Pre Score <= 0.584 B Nivel de Riesgo
Medio
0.584 <= Pre Score <=1 C Nivel de Riesgo Alto

Fuente y Elaboracion: Propia.

El perfil de riesgo, fue definido en funcion a la distribucion de probabilidades
obtenida de la estimacién del modelo, que se muestran en el cuadro 7 y

gréafico a continuacion:

Cuadro 11

Distribucién de Probabilidades

Limite inferior Limite superior ~ Centro Frecuencia Frecuenciarel. Prb. Densidad
0,000 0,097 0,049 5227 0,557 5,726
0,097 0,195 0,146 1643 0,175 1,800
0,195 0,292 0,243 790 0,084 0,865
0,292 0,389 0,341 398 0,042 0,436
0,389 0,487 0,438 366 0,039 0,401
0,487 0,584 0,535 441 0,047 0,483
0,584 0,681 0,632 202 0,022 0,222
0,681 0,778 0,730 145 0,015 0,159
0,778 0,876 0,827 115 0,012 0,126
0,876 0,973 0,924 55 0,006 0,061

Fuente y Elaboracién: Propia, utilizando el paguete Stata.
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Grafico 12

Histograma
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Fuente y Elaboracién: Propia, utilizando el paguete Stata.

IV.1.4. Validacién del Modelo

Este modelo fue contrastado con diferentes tests estadisticos, para su
validacion en términos de lo que establece la teoria de la econometria y
finalmente se hicieron predicciones sobre la muestra, llegando a la
conclusién de que el modelo estimado predecia el comportamiento de pago

de un cliente en un 77.81%, como se aprecia en el siguiente cuadro:

Cuadro 12

Prueba de Predicciéon del Modelo

Class3ified = 454Ff predicted P D
- AdAeFIimaed 1= =

Serms G A e 3o

SpeciFacd bt

Fos G G we Praeddi e a3 we RV
MNegatiwe predictiwe

71777
1199

lalalala)

—at e e
ma Tt e classified -
CclassEH fFieaed

1777
17717
!

lalalalal

Fuente y Elaboracién: Propia, utilizando el paguete Stata.
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> Multicolinealidad

Como se observa en la matriz de correlacion de las variables, en ningun
caso, la correlacion supera el 80%. Por tanto, se puede afirmar que el
modelo no presenta problemas de multicolinealidad entre las variables

explicativas.

Cuadro 13

Matriz de Correlacion

estado edad estado~1 grado_~n num_de~s tipo_v~a tipo_o~n area rubro_~o experi~a inmueb~o num_tr~s

1.0000

8.0158

-8.0629 -@8.@584 1.0000
estado_civil | ©.8127 -8.8222 ©.2175
grado_inst~n | 8.8183 @.1196 -8.2229 -

num_depend~s |  0.8149 -0.0308  ©.2686 -9.1994  1.0000
tipo_viviewa | ©0.0322 0.1066 -0.2149 -@. 0.3095 -0.1799  1.0000
tipo_organ~n | -0.8740 -8.8818 ©.8097 -O. -9.1822  @.1401 -0.0956

area | -0.0877 -8.1929  8.8955 -9.3544  @.1238 -0.3246 1.8000

rubro_dest~o |  0.0900 0.0783 -0.0981 - £.1418 -0.8854  0.2302 -9.4152  1.8000

experiencia | -8.1412 -8.1247 ©.3911 6. -9.2205 0.1603 -0.1486 0. 0.1673 -0.8497  1.0000

inmueble_n~o |  0.8331 0.1266 -0.1605 -0. 0.2611 -0.1103 0.6580 -0. -0.3509  0.2724 -0.1154  1.0000
num_trebaj~s | -0.6314  @.8298 - 0.1321 0.0468 -9.1801 0.2025 0.8371 ©.0892  1.800@

Fuente y Elaboracién: Propia, utilizando el paquete Stata.

» Homoscedasticidad

Cuadro 14
Prueba de Homoscedasticidad del Modelo

hettest

Breusch-Pagan / Coock-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant wariance
Variables: fitted wvalues of cap

chiz(1) - 82.70
Prob > chi2 =  ©.3145

Fuente y Elaboracién: Propia, utilizando el paguete Stata.
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El resultado del TEST de Breusch-Pagan nos permite aceptar la hipotesis
nula de homososcedasticidad en los residuos del modelo. Por tanto, en
términos estadisticos se puede afirmar que los residuos del modelo cuentan

con varianza constante.
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CONCLUSIONES

Una vez estimado el modelo de Credit Scoring para el CPI y validado sus
resultados, se concluye que la implementacion del mismo, como herramienta
adicional en la toma de decisiones de otorgacion de créditos, permite tener
una idea mas adecuada del comportamiento de pago de un prestatario en
especifico y de esta manera disminuir la exposicion al riesgo de crédito

asumido por el FDP.

RECOMENDACIONES

Se recomendo su implementacion a través de la determinacion del perfil de
riesgo que el CPI estaria dispuesto a asumir, en funcion a las probabilidades
de mora de cada prestatario, y la estrategia a seguir en funcién a cada perfil
de riesgo. Asimismo, se recomienda calibrar el modelo, al menos una vez al

afo, con el propdsito de incluir a nuevos prestatarios.
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ANEXOS Y APENDICES

ANEXO 1
MODELO CREDIT SCORING

0.64017329

Alimentos 0.64017329 o
5.4284342
Cuero 5.4284342 o
9.9070133
Madera 9.9070133 o
29.503273
Turismo 29.503273 o
24.547411
Mat_const 24.547411 o

5.

Artesanias 5.2936866

o

o
-0.060204695

-0.12040939

-0.24081878

-0.36122817

-0.48163756

olo|w|Nfa|n[s|w|n|klnfo|r|o|m|or|o|r|ofr|o|r|o|r|o|r|ofw

1 -1.2¢ 39
11 -1.32450329
12 -1.44491268
13 -1.56532207
14| ~1.68573146
15 -1.80614085
16| -1.92655024
17| ~2.04695963
18| -2.16736902
19 -2.28777841
20| -2.4081878
21 -2.52859719
22 -2.64900658!

experiencia -0.12040939 23 -2.76941597
24 ~2.88982536
25 -3.01023475
26| -3.13064414
27 -3.25105353
28 -3.37146292
29 -3.49187231
30 -3.6122817,
31 ~3.73269109
32 -3.85310048
33 -3.97350987
34 -4.09391926
35 -4.21432865
36 -4.33473804
37 -4.45514743
38| ~4.57555682
39 -4.69596621
40 -4.8163756
41 -4.93678499
a2 -5.05719438|
a3 -5.17760377
a4 -5.29801316
as -5.41842255
a6 -5.53883194

o o
1 -0.1419373
2 -0.2838746
3 -0.4258119
a -0.5677492
5 -0.7096865
6 -0.8516238
7| -0.9935611
8| ~1.1354984]
) -1.2774357,
10| -1.419373
11 -1.5613103
12 -1.7032476)
13 -1.8451849
14| -1.9871222
15 ~2.1290595
16| -2.2709968
17| -2.4129341
18| -2.5548714)
num_trab -0.1419373 194 —> cocm087
20| -2.838746
21 -2.9806833
22 ~3.1226206
23 -3.2645579
24| -3.4064952
25 -3.5484325
26 -3.6903698
27| -3.8323071
28| -3.9742444)
29 —4a.116181
30 -4.258119
31 -4.4000563
32 -4.5419936)
33 -4.6839309
34 -4.8258682
35 -4.9678055
36| -5.1097428)
37 -5.2516801

VALORES - .
VARIABLE | COEFICIENTE DE LA Coe‘:lc-en?eblvalor Ezpel‘:l IC:c;on Numerador | Denominador Estrategia
VARIABLE e variable el modelo
Constante -1.458972 -1.458972 -1.458972 28.2622 1.0000 1.0000 1.0000
Mujer -0.03127451 C
-0.03127451 o
0.48021905)
rural 0.4802190! o
-0.83137113
casado -0.83137113 o
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