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Resumen

El nivel de riesgo en las entidades financieras se puede ver afectado por la
inadecuada evaluacién del perfil del cliente como sujeto de crédito por parte de
responsables en la institucion. Cooperativa Ltda. denominada asi por
confidencialidad con la institucion, es una Cooperativa de Ahorro y Crédito del
Segmento 2 con presencia en la ciudad de Loja; que presta sus servicios en su
matriz y en diez agencias dentro la ciudad y fuera de ella, su propdésito;

impulsar el desarrollo de sectores productivos de la region sur del pais.

El presente trabajo estudia la utilidad de técnicas y herramientas de mineria de
datos como apoyo en el proceso de evaluacion del nivel de riesgo en la
otorgacién de créditos, a través del andlisis de la cartera de consumo de
Cooperativa Ltda. con la construccion de un modelo de evaluacién de riesgo de
credito utilizando la técnica estadistica y de mineria de datos de regresion
logistica (logit) y un andlisis univariante y bivariante a través del analisis
descriptivo y exploratorio de las variables recogidas y seleccionadas, con la

herramienta de ciencia de datos Stata.

Con la metodologia antes dicha con un estudio descriptivo y exploratorio de las
variables en analisis y aplicacion del modelo econométrico Logit de regresion
logistica y utilizando la herramienta Stata, se procedié a estimar un modelo,
donde las variables independientes, traten de explicar el comportamiento de la
variable dependiente dicotbmica o dummy 0y 1, de Riesgo Crediticio o Default

donde 0 es “Mal cliente” y 1 “Buen cliente”.

Como resultado se presenta un modelo con su respectiva prueba de bondad
para la calificacion de un sujeto de crédito a fin de reducir la incertidumbre de
incumplimiento del sujeto de crédito y mitigar pérdidas esperadas, dejando por
demostrado la utilidad de la mineria de datos en la evaluacion del riesgo de

crédito.

Palabras clave: Mineria de datos, técnicas de mineria de datos, riesgo de

crédito, regresion logistica, logit.



Abstract

The level of risk in financial institutions can be affected by the inadequate
evaluation of the client's profile as a subject of credit by people who are in
change at the until. Cooperativa Ltda. It was named like that in order to protect
the identify of the institution. It is a Credit Union od segment two in Loja city. It
works in its main office and in ten more agencies which work in the city and out
ofi t. The purpose is to promove the development of productive sectors in the

southern regién of the country.

This research studies the helpfulness of data mining techniques and tools to
support the evaluation process of the risk level in granting loans, through the
analysis of Cooperativa Ltda. Consumer portfolio with the construction of a
model of credit risk assessment using the statistical and logistic regression
data mining technique (logit) and a univariate and bivariate analysis through the
descriptive and exploratory analysis of the collected and selected variables, with

the Stata data science tool.

With the methodology mentioned above with a descriptive and exploratory study
of the variables in analysis and application of the Logit regression logistic
econometric model and using the Stata tool, we proceeded to estimate a model,
where the independent variables, try to explain the behavior of the
dichotomous or dummy dependent variable 0 and 1, Credit Risk or Default

where 0 is “Bad customer” and 1 “Good customer”.

As a result, a model with its respective proof of goodness is presented for the
qualification of a credit subject in order to reduce the uncertainty of default of
the credit subject and mitigate expected losses, leaving the utility of data mining

in the evaluation demonstrated of credit risk.

Keywords: Data mining, data mining techniques, credit risk, logistic regression,

logit.
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Glosario de términos

Riego de crédito.- Se define como la probabilidad de pérdida por el no pago o

incumplimiento total o parcial de la obligacion crediticia del sujeto de crédito.

Default.- Término usualmente utilizado para evaluacion de riesgo crediticio o
en finanzas cuando el prestatario o sujeto de crédito no hace frente a su
obligacion de pago debido a la falta de liquidez o efectivo donde se suspende

los pagos.

Mineria de datos.- Pertenece al descubrimiento de patrones o
comportamientos en grandes volimenes de datos estructurados o no

estructurados que facilite la toma de decisiones.

Técnicas de mineria de datos.- Las técnicas son las herramientas aplicadas a
la mineria de datos procedentes de la inteligencia artificial y la estadistica
aplicadas a grandes volumenes de datos para la obtencion de patrones, entre
ellas estdn modelos estadisticos, arboles de decision, regresion lineal,

clustering, redes neuronales, entre otros.

Modelos de evaluacién de riesgo de crédito.- Son esquemas que facilitan el
analisis de ciertos factores de un todo, y en este caso identificar patrones del

riesgo de crédito en una cartera, con el &nimo de evitar pérdidas a futuro.

Stata.- Es un Software para estadistica and ciencia de datos que permite
realizar analitica predictiva con la manipulacion de datos para obtener
patrones, comportamientos y obtener informacién util, y que puede servirle a

una institucion para iniciar un proyecto de mineria de datos.

Qlik Sense.- Es una analitica de datos basada en Bl y mineria de datos, que

permite descubrir conocimiento a través de la exploracion y relacion de datos.

Xl



INTRODUCCION

Las Cooperativas de Ahorro y Crédito pertenecen al Sector Popular y Solidario,
son reguladas por la Superintendencias de Economia Popular y Solidaria
SEPS, a nivel de toda Latinoamérica, Ecuador es el segundo pais con mas
Cooperativas de Ahorro y Crédito (SEPS, sf), y para nadie es desconocido que
uno de los principales riesgos a los que se enfrenta como institucion financiera

es a que un cliente incumpla con sus pagos (riesgo de crédito).

Esta investigacion pretende contribuir a mejorar la calidad de la cartera de
crédito en Cooperativas de Ahorro y Crédito y demostrar que el apoyo de
técnicas y herramientas de mineria de datos pueden ser muy Utiles en la
construccion de un modelo de evaluacion de riesgo de crédito para determinar
aquellos patrones, comportamientos de clientes que inciden en la medicién de
la variable “defautl” que basicamente es la probabilidad de que un sujeto de

crédito incumpla total o parcialmente con sus obligaciones crediticias.

El desarrollo de esta investigacion recopila informacion teorica respecto a
modelos de evaluacion de riesgo de crédito y mineria de datos, y propone un
conjunto de variables a ser analizadas para la construccién del modelo con la
aplicacion de la técnica de mineria de datos de regresion logistica (logit) y el
uso de la herramienta Stata.

El documento se encuentra organizado en tres capitulos: Un primer capitulo
que comprende el marco tedrico conceptual donde se aborda la importancia y
proposito del tema, recopilacion bibliografica relacionada con el objeto de
estudio, una comparacién de modelos aplicados en la evaluacion del riesgo de
crédito, asi como la seleccién del modelo para evaluacion; un segundo capitulo
correspondiente al marco metodolégico; y finalmente, el tercer capitulo con los
resultados obtenidos, asi como las conclusiones y recomendaciones al trabajo

desarrollado.



CAPITULO I. MARCO TEORICO CONCEPTUAL

1. Marco tedrico

1.1. Antecedentes de lainvestigacion

La innovacion tecnoldgica tiene un constante avance en la sociedad, su utilidad
mejora la vida de muchas personas en distintos roles; pero esta innovacion, no
fuese posible sin los “datos”, pues ellos se han convertido en la oportunidad
que aprovechan personas creativas para el desarrollo de nuevas tecnologias,

gue beneficien a distintos sectores.

Estas nuevas tecnologias, incluyen herramientas y soluciones practicas que
facilitan la vida de las personas y de las empresas. Los datos se encuentran en
todas partes, son omnipresentes y su valor es incalculable; y conocedores de la
importancia y el valor que tienen los “datos”, invierten en nuevas tecnologias
para el almacenamiento de estos; que posterior a su transformacion, puede
tener multiples aplicaciones, brindando nuevos conocimientos y soluciones
ilimitadas, inclusive beneficios lucrativos si las empresas saben aprovecharlos y

utilizarlos para optimizar sus estrategias.

En este sentido, el ser humano como un requerimiento econémico para
maximizar sus ganancias dentro las empresas, tomar decisiones con mayor
certidumbre, reducir el impacto en sus principales activos de riesgo, etc., ha
propiciado la necesidad de estudiar novedosas técnicas para gestionar el flujo
de su informacion (datos transformados) propia de las transacciones de su
negocio. La mineria de datos es una de ellas, y se la define como el conjunto
de metodologias, aplicaciones y tecnologias que permiten reunir, depurar y
transformar datos de los sistemas transaccionales e informacion no
estructurada (interna y externa a la compafiia) en informacién estructurada,
para su explotacién directa o para su analisis y conversién en conocimiento y
asi dar soporte a la toma de decisiones sobre el negocio (Marcano, Y. &
Talavera, R. 2007). El big data se ha convertido en un tema de importancia a

nivel mundial, cada dia su crecimiento e importancia es innegable (Hernandez



& Duque & Moreno, 2017). Esta permite el descubrimiento de nuevo
conocimiento, a través de la preparacion de datos y obtencion de resultados
mediante la aplicacion de sus diversas técnicas y herramientas. Molina y
Garcia (2006) explican que los datos tal cual se almacenan en las bases de
datos no suelen proporcionar beneficios directos; su valor real reside en la
informacion que podamos extraer de ellos; informacion que nos ayude a tomar
decisiones o0 a mejorar la comprension de los fendbmenos que nos rodean. El
Descubrimiento de Conocimiento en bases de datos consiste en un analisis
automatico exploratorio ademéas de un modelado de grandes repositorios de
datos que involucra areas de conocimiento como la inteligencia artificial,
aprendizaje automatico, estadistica, sistemas de gestion de base de datos,
técnicas de visualizacion de datos y otros medios existentes que apoyan las
decisiones de una empresa (Cagnina et al 2019).

Sus beneficios han sido aprovechados en diversas areas, debido a la
complejidad del mercado y a las actividades de cada institucién. El negocio
bancario es una de ellas, debido a sus constantes variaciones y estandares
econdmicos en su principal activo de riesgo, “El crédito”. Las entidades
financieras operan bajo entornos macroeconomicos altamente volatiles, en
donde las tasas de interés, tasas de cambio y algunas otras variables
(exégenas y enddgenas) presentan fluctuaciones considerables y de dificil
prediccion (Pérez, Fredy & Fernandez, H. 2007). La administracion del riesgo
de crédito implica un analisis de incumpliendo de una obligacion por parte del
cliente (Ayala, L. & Sarmiento, L., 2015). es por ello que una de las variables
mas analizadas asociadas a la calidad de la cartera es “Default”, que es la
probabilidad de que el deudor incumpla con su obligacion, para su analisis se
considera variables de los sujetos de crédito de cada portafolio, se ordena a los

sujetos segun sus categorias de riesgo (Tamariz, 2019).

Un sistema financiero saludable es crucial para el desarrollo de la economia de
cualquier pais, y es que este sector usa ahorros que pertenecen a sus clientes
para la colocacion de créditos, de esta forma fortalece a diferentes sectores
economicos, proveen del capital necesario a los inversionistas que llevan a

cabo actividades productivas que contribuyen al crecimiento de la economia;

3



de alli la importancia que las instituciones que pertenecen al sistema financiero,
establezcan modelos internos o adopten estandares para una adecuada
valoracion del riesgo crediticio, que permita determinar la probabilidad de
impago de un sujeto de crédito, en aras de tomar acciones preventivas y

controlar su indice de morosidad.

La Superintendencia de Economia Popular y Solidaria mide el indice de
morosidad como el porcentaje de la cartera total improductiva frente a la
cartera total bruta. Las ratios de morosidad se calculan para el total de la

cartera bruta y por linea de negocio (SEPS, 2015).

El indice de morosidad de los prestatarios es una variable que impacta de
manera negativa y significativa a la rentabilidad obtenida por los bancos y es la
consecuencia de las decisiones ligadas a la concesion del crédito, (Chavarin,
2015). Segun (Guillén Uyen, 2001), la morosidad crediticia constituye una de
las mas importantes sefiales que advierten las crisis financieras. Ademas, se
plantea que los problemas en la rentabilidad se agudizan si se toma en cuenta
que la entidad financiera incrementa su cartera de créditos impagos, lo que

resulta en la caida de las utilidades.

Entonces, un aumento significativo en la morosidad de las instituciones del
sistema financiero puede provocar un problema de rentabilidad y liquidez,
incluso se traduciria en la generacién de pérdidas y déficit de provisiones,

hasta pérdidas econémicas por ser un riesgo de tipo sistémico.

En este sentido, la presente investigacion muestra la aplicacién y bondades de
técnicas y herramientas de mineria de datos en el sistema financiero (Sector
Financiero Popular y Solidario), con el animo de obtener un modelo predictivo
para la evaluacion de riesgo crediticio para determinar la probabilidad vy
variables que explican la variable de “Default” que se define en un buen o mal

cliente.

Multiples estudios se han realizado debido a la importancia del tema y a

continuacion se pone en manifiesto algunos de ellos:



e Modelo de Evaluacion de Créditos Financieros basados en Redes
Neuronales orientado a Edpymes, desarrollado por Huayna, A.; Calvo V.
& Huiman, J. Universidad Nacional Mayor San Marcos.

e Redes Neuronales y la Evaluacion del Riesgo de Crédito de Pérez, F. &
Fernandez, H. Universidad de Medellin, Colombia.

e Desarrollo de un modelo predictivo para deteccién de riesgo crediticio
utiizando redes neuronales para una entidad financiera. Gaona, R.
Universidad Técnica Particular de Loja.

e Meétodos para estimar riesgo crediticio en base a Mineria de Datos y
Teoria de Juegos. Bravo, C. Universidad de Chile.

e El analisis inteligente de datos y su incidencia en el otorgamiento de
créditos financieros en la Cooperativa de Ahorro y Crédito Maquita
Cushun Ltda, de Hidalgo, A. Universidad Técnica de Ambato.

e Evaluacion del Riesgo Crediticio, a través de Credit Scoring mediante
Regresion logistica: un caso de estudio.

e Un Modelo de Credit Scoring para instituciones de microfinanzas en el
marco de Basilea Il.

e Aplicacion de la Técnica Regresion Logistica de la Mineria de Datos en
proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD) en Bases de Datos
Operativas Transaccionales de Juan Camilo Giraldo Mejia y Fabio

Alberto Vargas Agudelo.

1.2. Planteamiento del problema

La Administracion del Riesgo de Crédito es un aspecto fundamental para
cualquier institucién financiera, dado que su correcta gestion entre otros,
supone elevar la calidad de la cartera crediticia, lo que implica ademas
disminuir los indices de cartera improductiva; para la (Superintendencia de
Bancos y Seguros del Ecuador, 2014) el riesgo de crédito “es la posibilidad de
incurrir en pérdidas, como consecuencia del incumplimiento de las obligaciones

por parte del deudor en operaciones de intermediacion financiera”.



La evaluacién del riesgo de crédito se basa en la probabilidad de que el
prestatario o emisor del bono incumpla con sus obligaciones (ocurra un default)
(Saavedra, M. & Saavedra, M, 2010). La probabilidad de incumplimiento
(default) es una de las variables mas analizadas por las instituciones
financieras al momento de calificar y aprobar a un sujeto de crédito por su alta
vulnerabilidad. Para estimar el nivel de riesgo del sujeto de credito, se asigna
una probabilidad de default, este indicador se usa para medir cuando el
prestatario no podra cumplir con sus obligaciones (Solarte, M. & Cerezo, E.,
2018).

La calidad de la cartera puede verse afectada por multiples razones, algunas
investigaciones previas sugieren que el comportamiento de pago de los
individuos (y la tasa de default asociada) depende tanto de variables de tipo
financiero (en general vinculadas al ingreso) como de variables de caracter
personal (edad, estado civil y género, entre otras). (Superintendencia de

Bancos e Instituciones Financieras, 2014).

Un estudio desarrollado por la Superintendencia de Bancos e Instituciones
Financieras Chile, concluye que, para todos los segmentos crediticios, la tasa
de incumplimiento del segmento de mujeres es inferior a la exhibida por el
segmento de clientes hombres, por lo que al mismo tiempo se efectué un
analisis, respecto al efecto sobre la tasa de incumplimiento de variables como

estado civil y tamafio e ingreso.

Estos antecedentes ponen en manifiesto la necesidad de medir la probabilidad
del riesgo default, con el animo de determinar cuales son las variables de
caracter cuantitativo y/o cualitativo que inciden y cual no, en un modelo de

evaluacion del riesgo crediticio.

En el presente trabajo se analiza la concentracién y exposicion del riesgo, de
un sector que en los ultimos afios ha tenido un importante crecimiento en la
economia ecuatoriana. El Sector Cooperativo ha jugado un papel clave en la
economia del pais, ha llegado a ocupar un poco mas del 16% en relacion al
PIB para diciembre del 2014 (SEPS, 2015), a enero de 2016, estuvo integrada
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por un total de 880 Cooperativas de Ahorro y Crédito (SEPS, 2016),
conformada por cinco segmentos de conformidad a lo que establece la Junta
de Politica y Regulacion Monetario y Financiera en la Resolucion No. 038-
2015-F del 13 de febrero del 2015.

El sector financiero popular y solidario muestra una evolucion positiva de sus
activos, pasivos y patrimonio. Los activos de las cooperativas de ahorro y
crédito pasaron del 2013 al 2016, del 7% al 11,2%, llegando a 9.897 millones
de ddlares, con una cartera de crédito de 6.420 millones de ddlares, a
diciembre de 2016 (SEPS, 2017), de acuerdo con los datos constantes en los
boletines mensuales de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria,
el riesgo crediticio, el indice de morosidad en tan solo tres meses tuvo
variaciones positivas en los segmentos tales como microcrédito, y consumo
prioritario (SEPS, 2016); ello se evidencia que la calidad de la cartera puede
verse afecta en cortos periodos de tiempo, debido al giro del negocio siempre
este tipo de instituciones siempre se veran expuestas a problemas de liquidez y
de rentabilidad sino gestionan adecuadamente la calidad de su cartera, por la

probabilidad de incumplimiento de sus clientes crediticios.

1.2.1. Formulacion del problema de investigacion

¢La calidad de la cartera de crédito puede verse afectada debido a la falta de
tecnologias de crédito adecuadas para la evaluacion de riesgo default?
¢, Cuales son los determinantes que inciden en la probabilidad del riesgo

“default’?

1.2.2. Sistematizacion del problema de investigacién

Una de las mayores preocupaciones de las Instituciones Financieras es el
riesgo de crédito, mantener el control del riesgo implica la implementacion de
modelos, politicas y procedimientos en el proceso de crédito, que contribuyan
eficaz y eficientemente a la toma de decisiones en la calidad de la cartera de

crédito. La cartera de crédito es el activo de mayor riesgo en una entidad



bancaria, y el indice de morosidad puede sufrir grandes deterioros en lapsos de
tiempo muy cortos, lo que puede afectar significativamente la liquidez y la

rentabilidad de la institucion, y la situacion econdmica de un pais.

Cuando los ciclos econémicos son muy favorables y el ritmo de colocaciones
se acelera, el riesgo del portafolio crediticio tiende a aumentar ya que los
créditos otorgados a deudores con dudosa capacidad de pago se incrementan
bajo estos escenarios (Aparicio, C & Moreno, H., 2011). Los bancos a fin de
gue la salud financiera de la institucién no se vea afectada deben controlar el
crecimiento del indicador de morosidad (Chavarin, 2015). En este sentido, se
hace necesario investigar y analizar los factores que inciden en la probabilidad
de riesgo “defautl” que hacen que incremente la vulnerabilidad de la cartera
crediticia (cartera improductiva); dado que diferentes factores pueden afectar la
calidad de la misma, factores macroeconémicos como el desempleo, tasas de
interés, inflacion, etc. o microecondémicas como a) falta de experticia del oficial
que concede el crédito, en muchos de los casos en su afan de incrementar
colocaciones atadas a conseguir un mayor margen de comisiones omiten
realizar una adecuada valoracion del sujeto crediticio, es por ello que para que
el nivel de calidad de la inversion (préstamos y créditos) sea el adecuado es
preciso contar con un equipo humano capacitado (UNED, 2015), o muchas
veces lo que ocurre es el exceso de confianza de las instituciones hace la
experticia del oficial al momento de calificar un crédito; b) escasas técnicas y
metodologias de evaluacion por parte de la institucién para permanecer en un
nivel aceptado de riesgo (Garcia, J. & Salazar, P., 2005), que suplanten
efectivamente el criterio del oficial o del analista de crédito, c) falta de
garantias y procesos suficientes que respalde el crédito (Vela, L. & Uriol, C.
2012), etc., establecer politicas adecuadas en la gestién de Cartera de crédito
favorecera la determinacién del perfil del cliente que estd en condiciones
econdmicas adecuadas para cumplir el pago correspondiente (Cortez, D. &
Burgos, J. 2016). A esto se suma que d) la banca privada, y demas
instituciones del sistema financiero no usan fuentes de informacion crediticia
integral y eficiente (ASBA, 2008), ademas de sistemas inadecuados para la
evaluacion del riesgo de crédito que proporcione informacién estratégica para

la colocacion de créditos y seleccion de créditos, la incertidumbre en el proceso
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de seleccidén, aprobacién del crédito conlleva molestias, demoras y problemas

no Unicamente para el solicitante sino para la institucion financiera (Gil, 2017).

En este sentido se hace necesario formular las siguientes interrogantes,
¢ Existen técnicas y herramientas de mineria de datos para la construccion de
modelos de evaluacion de riesgo de crédito que permitan identificar
comportamientos que expliquen la probabilidad de “default”? ¢Cuales son las
variables y comportamientos que inciden en la medicion de la probabilidad de
riesgo default? ¢Las Cooperativa de Ahorro y Crédito pueden mejorar sus
procesos de evaluacion de riesgo de crédito con la tecnologia de Mineria de

datos, que minimice la incertidumbre de pérdidas esperadas?

1.3. Objetivos de investigacion

1.3.1. Objetivo General

Efectuar un modelo de evaluacion de riesgo crediticio para el sector
cooperativo con presencia en la ciudad de Loja, con el uso de técnicas y
herramientas de mineria de datos, con la intencién de determinar patrones y/o

comportamientos en los socios que minimice la probabilidad de una pérdida.

1.3.2. Objetivos especificos

v' Analizar modelos previamente estudiados para la evaluacion del riesgo
crediticio y técnicas de mineria de datos.

v' Realizar un andlisis de la concentracion de riesgo crediticio y la
morosidad para el objeto de estudio.

v' Determinar las variables que inciden en la probabilidad de riesgo
“default” con el uso de la base de datos de la Cooperativa Ltda, para la
construccion del modelo de evaluacion de riesgo de crédito para el

sector cooperativo, con la aplicacion de mineria de datos.



1.4. Justificacion de la investigacion

1.4.1. Justificacion tedrica

El sector financiero tiene la increible capacidad de generar grandes volumenes
de datos, lo que a su vez puede representar un gran obstaculo sino se sabe
como aprovecharlos, es cuando se hace necesario la adopcién de ciertas
técnicas y/o herramientas que le brinde informacion util a los procesos que son
los encargados de agregar valor dentro de la empresa, y el Big Data sin duda
aporta novedosas capacidades analiticas, que a la vez permiten generar
nuevos conocimientos y aplicarlos a la solucion de los riesgos que las
entidades puedan afrontar, para obtener asi ventajas competitivas (EY, 2014) y
al ser esta una disciplina que esta en constante desarrollo, resulta un tema

interesante de estudiar dentro de los sistemas de informacion.

El tema de estudio se justifica ademas en la importancia que tiene el control del
riesgo crediticio para las Instituciones Financieras, monitorear el riesgo de
crédito es fundamental para preservar la estabilidad del sistema financiero
(SBS, 2013), y dentro de este aspecto los beneficios que le puede brindar la
mineria de datos a partir de los datos histéricos de créditos ya colocados a
instituciones financieras del sector cooperativo, para tomar mejores decisiones
en el monitoreo de la cartera y evitar que el riesgo crediticio se dispare por la

cultura de impago que puedan tener ciertos clientes.

En este sentido, la presente investigacion pretender capturar conocimientos
elementales del Big Data y a través de sus métodos y técnicas de mineria de
datos aportar informacion til a estas instituciones con el aporte de un modelo

de evaluacion de riego de crédito.

1.4.2. Justificacion préctica

El crédito es uno de los elementos clave en el crecimiento de la economia, pero

uno de los principales problemas que afrontan las instituciones crediticias a
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nivel nacional es el riesgo de crédito (Default), y esto no es una excepcion en el
sector cooperativo (sector bastante desarrollado en el pais), llegando en ciertas
ocasiones a producir hasta el cierre o quiebra de las entidades. Una de las
causas principales son los débiles mecanismos de avaluacién que existen para
la otorgacion de créditos, siendo el personal de crédito quien toma la decision
final al momento de seleccionar un cliente. A esto se suma que las entidades
financieras cuentan con informacion (estadisticos) que no se evallan
adecuadamente y en funciéon de los cuales se podria establecer o ajustar
nuevas variables que permitan correlacionar y al final controlar los indices de

morosidad en las entidades financieras.

En este sentido la presente investigacion busca partir de una evaluacion de uno
de los segmentos de crédito mas sensibles asociar conceptos elementales de
Mineria de datos que es un campo en constante evolucion y bastante
interesante para la extraccion de informacion relevante de un gran volumen de
datos, lo que se pretende es mostrar la aplicacion de estas técnicas en la
evaluacion del riesgo crediticio, a fin de determinar las principales variables que
influyen en la calidad de la cartera, mantener el indicador de morosidad
controlado le garantiza la sostenibilidad a las instituciones financieras, y a la
vez generar la fidelidad de sus cuenta ahorristas que son quienes inyectan el
capital necesario para la colocacion de créditos con el respaldo de una
institucion solida. La mineria de datos puede otorgar a la institucion ciertos
elementos y variables de analisis y reducir la incertidumbre de si el cliente es
factible o no de un crédito, incluso predecir situaciones futuras en la calidad de
la cartera de crédito, que no resultan tan evidentes con datos masivos y poco

ordenados.

1.5. Marco de referencia de la investigacion

La evaluacion y administracion del riesgo crediticio ha sido un factor clave
desde décadas atras, basta con mencionar modelos como Rosenberg & Gleit
(1994); Merton (1974), Hand & Jacka (1998); Thomas Crook & Edelman
(1992); Lewis (1992); Mays (1998), Falkenstein, (1997); Galicia, (2003), Morgan
(1997). Sin embargo, dada la importancia de una adecuada administracion del
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riesgo de crédito y el control de la calidad de la cartera, su vigencia es
innegable y cada dia con nuevas y mejores metodologias establecer controles
mas adecuados esta al alcance de las instituciones. Segun Sudhamathy (2016)
la evaluacion de riesgo de crédito es crucial, en virtud; que los bancos
presentan muchos riesgos que influyen en el impago de un solicitante, y esta
evaluacion permite al banco determinar si el deudor puede ser moroso o no, y
la mineria de datos al permitir la extraccién de conocimiento Util puede ser una
herramienta que permita predecir a los solicitantes. Hussain, (2014) destaca
que: “Una solicitud es aceptada o rechazada en base a la expectativa de que el
solicitante es capaz o no capaz de pagar su obligacién financiera”. Un estudio
realizado por Aboobyda & Mohammed (2016) hace hincapié en sefalar que: “El
proceso de revision continua y la clasificacion de los préstamos permite
controlar la calidad de las carteras de crédito y tomar medidas para
contrarrestar la caida de la calidad crediticia de las carteras”. Pese a que varios
autores sefalan la importancia de la evaluacion de riesgo de crédito, Angelini et
al. (2008) concluye en que el riesgo de crédito genera una amenaza pese a las
avanzadas técnicas de evaluacion de riesgo crediticio y diversificacion. El
riesgo financiero es una pérdida monetaria por lo general asociado cuando una
persona 0 empresa no cancela el crédito otorgado por el banco (Diaz & Del
Valle Guerra, 2017). El factor interno de mayor relevancia es la deficiente
evaluacion crediticia realizada por los analistas (Ticona, 2018). Con el animo de
identificar los patrones que influyen en el deterioro de la calidad de la cartera y
la probabilidad del riesgo “default” y establecer modelos de evaluacion de
riesgo mas certeros, varios autores han apostado al uso de técnicas y
herramientas de mineria de datos para la construccion de modelos de
evaluacion y la prediccion del riesgo crediticio que sirva de apoyo al juicio
humano, tal es el caso del estudio realizado por Tello, Eslava y Tobias, (2012)
ante la comparacion de sus resultados, concluye que algoritmos de mineria de
datos como ID3 — Arbol de decision provee una gran precision en la
clasificacién de clientes de crédito, por su lado Hussain (2014) muestra las
redes neuronales como una de las técnicas de mineria de datos y estadisticas
mas prometedoras para la clasificacion de crédito y apoyar en la toma de
decisiones, metodologias como logit que utiliza técnicas de mineria de tipo

predictivo permiten mejorar la administracion del riesgo de crédito (Pantoja,
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2016) y asi como estos podemos mencionar un sin numero de investigaciones
donde se ha demostrado la utilidad de las técnicas de mineria de datos en la
banca; la mineria de datos hoy por hoy es utilizada como una tecnologia de
apoyo para explorar, analizar, obtener, comprender, y aplicar conocimiento en
datos de grandes volumenes, (Rodriguez, Y. & Diaz, A. 2011) y la aplicacion de
estos meétodos en la prediccion de riesgo crediticio ha arrojado resultados

satisfactorios (Lanzarini et al 2018).

La importancia de la gestién y/o administracion del riesgo crediticio es asegurar
que las instituciones financieras no se vean involucradas en cuantiosas
pérdidas econdémicas por una mala o deficiente gestion de su principal activo
de riesgo. Es asi que en la presente investigacién se pretende analizar los
factores que inciden en el deterioro de la calidad de la cartera de crédito de las
Cooperativas de Ahorro y Crédito, con el uso de técnicas y herramientas de

mineria de datos.

En esta seccidbn se presenta revisiones literarias en la administracion vy
evaluacion del riesgo crediticio empezando desde Basilea que ha sido un pilar
fundamental en la supervisidn bancaria y la gestiéon de riesgos; aborda asi
mismo la conceptualizacion del sector cooperativo, se presentan modelos
propuestos en estudios realizados para la gestion del riesgo crediticio, hasta
abordar la eficacia y utilidad de la mineria de datos en la banca en el campo de

la evaluacién sobre la concesion de un crédito o no.

1.5.1. Riesgo de Crédito

Uno de los principales riesgos en los que incurre una institucion financiera es la
posibilidad de que el deudor o sujeto de crédito no asuma su obligacién de
pago, sea que este incumplimiento sea proporcional o total, se generaran
pérdidas. En este sentido la (Superintendencia de Bancos y Seguros del
Ecuador, 2015) define al riesgo de crédito como “la posibilidad de incurrir en
pérdidas, como consecuencia del incumplimiento de las obligaciones por parte

del deudor, en operaciones de intermediacion financiera. Este incumplimiento
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se manifiesta en el no pago, el pago parcial o la falta de puntualidad en el pago

de las obligaciones pactadas.” (SBS, 2015).

Saavedra & Saavedra, (2010) explica al Riesgo Crediticio como la
incertidumbre o probabilidad de que el prestatario no pueda cumplir con sus
obligaciones en los periodos establecidos, se de forma parcial o en su totalidad.
Chorafas, (2000) citado por Saavedra & Saavedra, (2010) enfatiza que el
riesgo de crédito es la probabilidad de que, a su vencimiento de cuota, una
entidad no haga frente, en parte o en su totalidad de su obligacién pendiente o
rendimiento previamente legalizado con un instrumento financiero, debido a
quiebra, iliquidez, falta de voluntad o alguna otra razén. El riesgo de crédito se
define como la probable pérdida que puede sufrir el prestamista si las clausulas
contractuales del crédito se incumplen por el sujeto de crédito, incluso si sus
contrapartes o terceros obligados (garantes) también incumplen (Vela & Caro,
2015).

Una Institucién Financiera puede sufrir pérdidas no controladas por la falta de
pago del deudor. Un ejemplo de riesgo crediticio constituye cuando se otorga
un crédito de consumo y existe la probabilidad de que el socio en cuestion
incumpla y entre en morosidad, y es precisamente esto lo que busca medir el
riesgo de crédito bajo diferentes técnicas o modelos. (Cérdova, 2009). (Galicia,
2003), citado por Saavedra & Saavedra (2010) manifiesta que el riesgo de

crédito puede ser evaluado en tres aspectos:

e Riesgo de incumplimiento: se define como la probabilidad de que el
prestatario no cumpla su obligaciébn crediticia segun los plazos
acordados en el contrato, para lo cual las entidades conceden periodo
de gracia antes de ser declarado como incumplimiento definitivo.

e Exposicion: El autor define a este aspecto como la incertidumbre que
existe respecto a los montos futuros de riesgo, usualmente una
operacion crediticia se amortiza de acuerdo con las fechas establecidas
para pago y asi conocer el remanente de riesgo, caso que no pasa con
los créditos que se conceden u otorgan a tarjetahabientes y lineas de
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crédito revolvente, donde el crédito fluctia dependiendo de las
necesidades del cliente y se desconoce su fecha exacta de liquidacion.

e Recuperacion: este factor se da posterior a la declaracion de
incumplimiento y segun su autor depende del tipo de garantia que se
haya recibido por parte del cliente y la situacion a la fecha del

incumplimiento lo que hara que su riesgo sea menor.

Las normas Generales para las Instituciones del Sistema Financiero sefalan
que el riesgo de crédito debe ser evaluado de forma permanente a través de
metodologias por cada entidad y por cada tipo de crédito (SBS, 2018). Como
antes se describe, varios autores concuerdan que para la banca el conceder
recursos financieros en calidad de préstamos, siempre serd un riesgo,
ocasionado incertidumbre de lo que pueda ocurrir en un futuro, estos valores
siendo este su negocio y pilar de supervivencia, su éxito dependera de la
adecuada evaluacién del riesgo y que tan efectiva es su administracion, el
riesgo “default” es inevitable, y para contrarrestar el efecto de una pérdida
esperada es necesario la evaluacion y el comportamiento de cada cliente para
determinar su capacidad de pago para el cumplimiento de la obligacion
(Cardona, 2006). Santillan y Gonzales (2013) manifestaron que una de las
principales causas de la morosidad es una mala evaluacion financiera esto

sumado a factores exégenos del entorno socioeconémico.

El deterioro de la cartera también se ve amenazado por un conjunto de factores
internos y externos (Ticona, 2018). En los dltimos afios la banca ha avanzado y
ha trabajado en la regulacion y supervision del riesgo de crédito, como para
Diaz Quevedo (2009) el riesgo crediticio es el elemento mas importante siendo
vital que la entidad financiera gestione y administre con mejores metodos de
evaluacion y analisis del riesgo para evitar graves problemas de solvencia.
Basilea (1999) recomienda que la administracion y modelos para evaluar el
riesgo de crédito dependeran del tipo y caracteristicas de cada institucion.
Dada la variedad de modelos para la evaluacion del riesgo de crédito, su éxito
esta en la calidad del algoritmo y de un sistema eficiente de andlisis de datos
(Ludovic & Aranguiz & Gallegos, 2018).
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Comité de Basileay la supervision del riesgo

Con el pasar de los afos el sector financiero ha enfrentado grandes retos en
cuanto a gestion de riesgos se refiere, el Banco Internacional de Pagos a
través del Comité de Basilea, organismo que surgio en el afio de 1975 por los
Gobernadores de los Bancos Centrales del Grupo de los 10%, consciente de
este escenario con frecuencia y a través de varias reformas emite directrices y
recomendaciones para la gestion de riesgos financieros, donde incluye
requerimientos minimos para la gestion del riesgo crediticio. El otorgamiento de
operaciones de crédito para muchas entidades financieras es el instrumento de
penetracion y profundizaciéon de mercado, y tal sentido, la fuente de mayor
riesgo de pérdidas y afectacion patrimonial, alli que surge la incertidumbre
cuando no se cuenta con el personal capacitado, o asesoramiento adecuado
para mitigar los riesgos de irrecuperabilidad que puede generar el impago del
deudor (Olano, 2018). El Acuerdo de Basilea parte de unos principios
establecidos en cuanto al riesgo de crédito, con el &nimo de establecer en el
ambito internacional los requisitos minimos para que los bancos cuantifiquen y

monitoreen aquel riesgo (Pérez, F. & Fernandez, H. 2007).

Para el afio 2000, Ecuador debido a los conflictos que ocasionaron gobiernos
muy permisivos en la regulacion financiera, sumado a la crisis financiera
internacional, el pais se motivd en la implementacion y adaptacion de las
regulaciones internacionales emitidos por el Comité de Regulacion Bancaria de
Basilea, que para el afio de 1996 ya habia emitido los 25 principios
fundamentales para la supervision y regulacién bancaria, principios que sirven
a los paises como referencia para evaluar la calidad de sus sistemas
supervisores, ademas de ofrecer un estandar integral sobre el cual sentar
bases de regulacion, supervision, buen gobierno y gestion de riesgos para el
sector bancario (BIS, 2011). ElI Comité, con el principio No. 8. Hablaba sobre el
Riesgo de crédito haciendo énfasis en que los bancos cuenten con un proceso
de control y mitigacion del riesgo crediticio, acorde al perfil de riesgo de la

institucion donde incluya ademas el riesgo de contraparte.

1 G10 lo integra: Bélgica, Canada, Francia, Italia, Japon, Paises Bajos, Reino Unido, Estados Unidos y los
bancos centrales de Alemania y Suecia
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Los acuerdos de Basilea evolucionaron a medida que los retos del sistema
financiero se incrementaron a fin de garantizar la capacidad de respuesta de
las instituciones financiera ante el riesgo operacional, de crédito y de mercado,
en marzo del 2011 el Comité a través de Core Principles Group actualizé los

principios basicos y se incrementaron a 29 principios.

En muchos paises, el riesgo de crédito es evaluado y modelado en base a las
primicias de los Acuerdos de Basilea | y Il. Los Métodos IRB Basico y
Avanzado, buscando que las entidades del sector financiero estimen las
pérdidas esperadas y no esperadas, con el objeto de implementar una

adecuada administracion del riesgo.

Basilea | documento publicado en el afio de 1988 establecia una ponderacion
para medicion del riesgo por categorias para todos los activos que mantenia el
banco, segun el tipo de riesgo del deudor, esta metodologia fijaba un ratio de
capital para los bancos en un minimo del 8% sobre los activos ponderados de
riesgo, con un solo fin y era el de regular el nivel de solvencia y disminuir el
riesgo de crédito (Pérez, F. & Fernandez, H. 2007). Las recomendaciones que
contemplaba este acuerdo era fijar un capital y estandares minimos con la
finalidad de que las autoridades nacionales de supervision de cada institucion
financiera pueda implementarlos en sus respectivos paises (Olano, 2018).

Capital minimo regulador
RC + RM

= 8%

Donde:
RC: Activos ponderados por riesgo crediticio

RM: Activos ponderados por riesgo de mercado

En el Ecuador, segun lo establece las Normas Generales para las Instituciones
del Sistema Financiero?, sobre el patrimonio técnico, las instituciones

financieras publicas y privadas, las compafias de arrendamiento mercantil, las

2 Normas Generales para las Instituciones del Sistema Financiero, Capitulo I.- Relacion entre el
patrimonio técnico total y los activos y contingentes ponderados por riesgo para las instituciones del
sistema financiero (sustituido con resolucién No JB-2001-382 de 8 de octubre del 2001)
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compafias emisoras o administradoras de tarjetas de crédito y las subsidiarias
o afiliadas del exterior de las instituciones financieras del Ecuador, deben
establecer obligatoriamente sobre la base de los estados financieros
consolidados e individuales, un nivel minimo de patrimonio técnico total
equivalente al nueve por ciento (9%) de la suma total de los activos y

contingentes ponderados por riesgo.

La categorizacion de los activos segun Basilea |, se establecidé segun su grado
de riesgo en (0%, 10%, 20%, 50% y 100%), con el animo de estandarizar el
calculo del riesgo crediticio a las ponderaciones; sin embargo, este acuerdo no
consideraba la repercusion de la reduccion del riesgo en cuanto a la
concentracion y diversificacion de la cartera; asi como el requerimiento de
capital no podia ser siempre el mismo considerando los perfiles de riesgo de
cada institucion, siendo asi que para junio del 2004 el acuerdo fue sustituido
por el Nuevo Acuerdo de Capital conocido como Basilea Il, que establece una

ponderacién del riesgo mas minuciosa.

Basilea Il se centra en 3 pilares fundamentales: 1) Requerimientos de capital

minimo; 2) Proceso supervision bancaria y 3) Disciplina de mercado.

CUADRO 1 PILARES FUNDAMENTALES BASILEA

Requerimientos | Son calculados tomando los activos ponderados de riesgo, con
minimos de nuevos criterios que reflejen los cambios en el perfil de riesgo de
capital las entidades.

Los riesgos que se consideran en el pilar |
son tres:

Muy similar al Acuerdo de Basilea I,
Método Estandarizado pero se introduce algunas categorias
(EE) de riesgo y la posibilidad de
evaluaciones de riesgo efectuadas
PILAR | por agencias o calificadoras externas

Propone dos cambios:

_ 1) Basico (FIRB): los bancos estiman
Riesgo de Unicamente la probabilidad de
Credito incumplimiento (o default) para cada
Método Basado en activo, mientras los indicadores y
Calificaciones Internas ecuaciones son provistos por el
(IRB) Comité de Basilea.

2) Avanzado (AIRB): los bancos
estiman todos los indicadores
cuantitativos que se requieren en las
ecuaciones.

18




Riesgo de
Mercado Se mantiene de Basilea |

Se considera este riesgo que estaba implicito en los otros
riesgos del Acuerdo vigente.

Riesgo Se permiten tres métodos:

Operacional 1) Indicador basico,

2) Estandar y

3) Avanzado (AMA)

Se le otorga un rol fundamental y los principios basicos son:

1) Los bancos deberan contar con un proceso para evaluar la
suficiencia de capital total en funcion de su perfil de riesgo y con
una estrategia de

mantenimiento de sus niveles de capital.

2) Los supervisores deberan examinar las estrategias y
evaluaciones

internas de la suficiencia de capital de los bancos asi como la
capacidad de estos para vigilar y garantizar su cumplimiento y
deberan intervenir cuando no queden satisfechos con el
resultado.

3) Los supervisaores deberan esperar que los bancos operen por
encima de los coeficientes minimos de capital y deberan tener la
capacidad de

exigirles que mantengan capital por encima del minimo.

4) Los supervisores deberan intervenir con prontitud para evitar
que el

capital descienda por debajo de los minimos y deberan exigir la
inmediata adopcién de medidas correctivas.

Supervision

PILAR I .
Bancaria

Se establecen requerimientos de divulgacion de la informacion
con el objetivo de permitir a los participantes del mercado
evaluar el perfil de riesgo del banco. Esto por cuanto los nuevos
métodos de estimacion de riesgo que se introducen dependen en
mayor medida de las estimaciones de las propias entidades.

Disciplina de

PILAR IlI Mercado

Fuente: Federacion Latinoamericana de Bancos — FELABAN, 2003
Cuadro extraido boletin, Basilea Il: Hacia un nuevo esquema de medicion de riesgos
Elaboracién: Autor

Como se observa en la tabla que antecede, la gestion del riesgo de crédito en
Basilea Il plantea una preocupacion mayor en la mitigacion del riesgo de
crédito estableciéndose el método estandarizado (deudores sufren
categorizaciones y se permite calificaciones externas) y las calificaciones
internas para que los bancos puedan usar sus propios modelos para el calculo

del requerimiento de capital regulatorio para riesgo de crédito.

Segun la normativa de Basilea Il, para la aplicacion de modelos interno IRB es
recomendable que las entidades financieras crediticias dispongan de un
modelo de Credit Scoring que les facilite medir la Probabilidad de
Incumplimiento del crédito que se pretende conceder (Trejo, J., Rios, H. &
Martinez, M., 2016).
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Propone una metodologia o un enfoque aun mas complejo para garantizar la
solvencia y estabilidad del sistema financiero, haciendo énfasis en la necesidad
de realizar una valoracion, control y mitigacion integral de los riesgos a lo que
se somete como institucion financiera, incluyéndose ya la medicion del riesgo
operativo que no consideraba Basilea I, el ratio de capital minimo del 8% se
mantiene pero se modifica el calculo del riesgo de crédito, la nueva

metodologia es muy cercana a la que establece el modelo Vasicek:

Capital minimo regulador
NCR + RM + RO

> 8%

Donde:

NCR: APRC (Activos ponderados por riesgo de crédito considerando las ponderaciones del
riesgo en Basile Il) calculado bajo alguna de las nuevas metodologias

RO: Activos Ponderados por Riesgo Operacional

RM: Activos ponderados por riesgo de mercado

Capital Regulatorio: Definicién de Basilea |

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea, denomina Basilea Ill, al conjunto
de reformas sobre incremento de capital y liquidez aprobadas por el Comité.
Los aspectos que mas se destacan en Basilea lll, es el requerimiento de capital
donde se norma un capital® minimo requerido en los bancos, el cual podra ser
superior en funcién del riesgo, el entorno econémico, demas factores internos

y/o externos que puedan incidir.

Para complementar las reformas iniciales de Basilea Ill en el afio 2010, el
Comité emite en diciembre de 2017, la “Finalizacién de las reformas poscrisis”,

cuyo proposito es restituir la credibilidad en el célculo de los activos

% Los bancos financian sus inversiones mediante capital y deuda, por ejemplo, depésitos y captaciones de
clientes. El capital puede absorber las pérdidas, reduciendo la probabilidad de que un banco deje de ser
viable. El capital regulador comprende: Capital ordinario de Nivel 1 — acciones ordinarias, beneficios no
distribuidos y otras reservas; Capital adicional de Nivel 1 — instrumentos de capital sin una fecha fija de
vencimiento; Capital de Nivel 2 — deuda subordinada y reservas generales para préstamos incobrables.
Los bancos que disponen de mas capital regulador estdn en mejores condiciones para financiar el
crecimiento del crédito. BANCO DE PAGOS INTERNACIONALES, 2017. Comité de Supervisién
Bancaria de Basilea. Finalizacion de Basilea I11.

20



ponderados por riesgo (RWA)*y a tal punto perfeccionar la comparabilidad de

los coeficientes del capital bancario, para lo cual se adopta medidas tales como
(BIS, 2017):

Mejorar la solidez y sensibilidad al riesgo de los métodos estandarizados
para el riesgo de crédito, el riesgo de ajuste de valoracion del crédito

(CVA) y el riesgo operacional;

Se empieza a restringir la utilizacion de los modelos internos de Basilea
II, dado que se detectdé que en su uso se minimiza las ponderaciones por
riesgo no permitiendo una evaluacion de los riesgos que se confiable,
por lo cual se introduce limites sobre algunos parametros que son
utilizados por los bancos para calcular los requerimientos de capital en
calificaciones internas (IRB) para la gestion del riesgo de crédito, y
elimina finalmente el uso de métodos basados en modelos internos para

el riesgo CVA 'y el riesgo operacional.

Introduce un coeficiente de apalancamiento para los bancos mas
grandes a nivel mundial, a fin de limitar el apalancamiento excesivo y

poCo necesario.

Se incorpora un Output floor mas fuerte, reprime la reduccion de capital
regulatorio; el célculo de los RWA por el uso de modelos internos no
podra ser inferiores al 72.5% de los activos ponderados por riesgo que
se obtiene de la utilizacion del método estandar proporcionado por los

organismos supervisores.

Lo antes expuesto concluye en que Basilea |, Il y Il supone varios desafios

para la banca en el manejo integral de riesgos, y fundamentalmente en uno de

los riesgos de mayor preocupaciéon como es el riesgo de crédito. Basilea no

pretende estandarizar una metodologia de evaluacién crediticia, sino por el

contrario que estos dependan y sean de responsabilidad de cada institucion,

sin embargo; Basilea Il si sugiere a las instituciones financieras implementar

4 RWA son un estimado del riesgo que determina el nivel minimo de capital regulador que un banco debe
mantener para poder hacer frente a pérdidas no esperadas. BANCO DE PAGOS INTERNACIONALES,

2017.
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modelos de evaluacion del riesgo crediticio considerando la mayor cantidad de
variables implicitas a los clientes y como minimas requeridas de liquidez,
rendimientos, deuda, activos e IRB (Internal rating based approach), ademas
de criterios de calificacion, estructura y composicion propios de la institucion.
Los esquemas de medicién que se pueden extraer del Nuevo Acuerdo de
Basilea se agrupan en metodologias tradicionales o estaticos y los internos o
dindmicos IRB (Olano, 2018).

1.5.2. Economia Popular y Solidaria

El sistema financiero del pais se integra principalmente por instituciones tanto
publicas como privadas y el sector de la economia popular y solidaria donde se
encuentra el sector cooperativo. Segun Arrien (2018) las Cooperativas de
Ahorro y Crédito manejan alrededor del 66% de las operaciones de

microcrédito.

La historia de la Economia Popular y Solidaria y del cooperativismo
particularmente en el Ecuador remonta desde décadas atras, para ser mas
exactos de la época precolombina como impulso a los pueblos que necesitaban
encontrar un estilo de vida mediante la cooperacion, desarrollo y beneficio
comunitario de sus integrantes. Aunque con el presente documento no se
pretende profundizar en los origenes y la historia de la Economia Popular y
Solidaria y/o del Cooperativismo en el pais, si se destaca que este sector ha
tenido un gran impulso que va en incremento con el pasar de los afios, desde
que el estado (Gobierno) tuvo su primera intervencion y dicto la primera Ley de
Cooperativas en el afo 1937, que tuvo como principal objetivo apoyar y
organizar los movimientos campesinos de aquel tiempo, ademas de legitimar

este sector.

El Articulo 283 de la Constitucion de la Republica del Ecuador sefiala que el
sistema econOmico pais mantiene dos pilares fundamentales, el social y
solidario, que tienen por objetivo garantizar la creacién y reproduccién de las
condiciones que posibiliten el buen vivir de los ciudadanos. Este mismo

articulado sefala también que la organizacién del sistema econdmico podra ser
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de caracter publico, privado, mixto, popular y solidaria, y otros que la
constitucion de la Republica del Ecuador determine, con ello es claro la
importancia de la economia popular, y solidaria, teniendo como precepto la
busqueda del “Buen Vivir’; este sector contribuye mayormente al crecimiento
econdmico, constituyéndose en un factor clave para la economia ecuatoriana.
El articulo 309 de la antes sefialada Constitucion de la Republica del Ecuador
ratifica en sefalar que el sistema financiero nacional se integra ademas de los
sectores publico, privado, del popular y solidario. El Articulo 1 de la Ley de la
Economia Popular y Solidaria define a la Economia Popular y Solidaria como
una forma de organizacion economica, donde sus miembros organizan y
desarrollan procesos para satisfacer necesidades y generar nuevos ingresos
(SEPS, 2011).

Por su lado el articulo 311 de la Constitucion menciona que a este sector lo
conformaran las 1) Cooperativas de ahorro y crédito, 2) Las entidades
asociativas y/o solidarias, 3) Cajas y bancos comunales, y las 4) cajas de
ahorro. El sector procura satisfacer la necesidad de inclusion de los grupos
sociales mas vulnerables, que a menudo son privados de acceder a servicios
financieros como un crédito. Como afirma De la Torre et al. (2012) en un
estudio desarrollado por The World Bank, la falta de acceso puede manifestar
las barreras monetarias para el uso de los servicios financieros. Después de
todo el cooperativismo se constituye en la forma de organizacién mas conocida
y reconocida de la economia popular y solidaria, segun Coraggio (2011) pone
en manifiesto que esta economia en primer lugar es social porque produce
sociedad ademas de utilidades econdmicas, no esté orientada en la ganancia y
la acumulacion de capital sin limites. Es importante entender que las diversas
formas de organizacion social comunitarias, en las que ha predominado la
cooperacion, parten de la necesidad del hombre por satisfacer sus
necesidades, que hoy en dia forman parte de un sistema econdémico (Torres &
Fierro & Alonso 2017).

El Articulo 21 constante en la Ley de la Economia Popular y Solidaria y del
Sector Financiero Popular y Solidario por su lado define al sector cooperativo

como un conjunto de cooperativas de ahorro y crédito unidad de forma
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voluntaria para satisfacer sus necesidades economicas, sociales y culturales en
comun, con personalidad juridica de derecho privado e interés social. Las
cooperativas, en su actividad y relaciones, ademas se sujetaran a los principios
establecidos y contemplados en el Codigo Organico Monetario y Financiero, la
Ley Orgéanica de Economia Popular y Solidaria y del Sector Financiero Popular
y Solidario, a los valores y principios universales del cooperativismo y a las

practicas de Buen Gobierno Corporativo.

En el Ecuador la Superintendencia encargada de la vigilancia y control de la
economia popular y solidaria es la SEPS — Superintendencia de Economia
Popular y Solidaria conjuntamente con la Junta de Politica y Regulacion
Monetaria y Financiera que se cred con el Codigo Organico Monetario y

Financiero.

El Cédigo Organico Monetario y Financiero, en su articulo 447 que se refiere al
Capital y segmentacion establece que las Cooperativas se situaran en el
segmento que asi lo determine la Junta. La Junta libré la resolucion No. 038-
2015-F de 13 de febrero de 2015, “NORMA PARA LA SEGMENTACION DE
LAS ENTIDADES DEL SECTOR FINANCIERO POPULAR Y SOLIDARIO", que
en su articulo 1 clasifica a las entidades del sector financiero popular y solidario

en cinco segmentos de acuerdo al monto de sus activos (Véase Cuadro No. 2):

CUADRO 2 SEGMENTACION SECTOR FINANCIERO POPULAR Y SOLIDARIO

Segmento Activos (USD)
1 Mayor a 80'000.000,00
2 Mayor a 20'000.000,00 hasta 80'000.000,00
3 Mayor a 5'000.000,00 hasta 20'000.000,00
4 Mayor a 1'000.000,00 hasta 5'000.000,00
5 Hasta 1'000.000,00

Cajas de Ahorro, bancos comunales y cajas comunales

Fuente: Corporacién del Seguro de Depésitos (Cosede, 2015)
Elaborado por: Autor

La cartera de crédito de una Cooperativa puede integrarse por distintos tipos de
créditos, que pueden verse afectados por un riesgo diferente dependiente del
producto, por lo tanto; la definicion de portafolios que permita la agrupacion o
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segmentacion de los créditos con similares caracteristicas, resulta crucial,

previo a la administracion del portafolio.

Los tipos de crédito (Véase Cuadro No. 3) para las instituciones del sistema
financiero de acuerdo con lo que establece la Resolucion No. 043-2015-F de 05
de marzo de 2015 de la Junta de Politica y Regulacion Monetaria y Financiera
homologado en la Codificacion de Resoluciones Monetarias, Financieras, De
Valores y Seguros, Libro I: Sistema Monetario y Financiero, se fijja de la

siguiente manera:

CUADRO 3 TIPOS DE CREDITO COOPERATIVAS

Empresarial

ﬂ Crédito productivo

— Crédito Comercial

Empresarial

‘ PYMES

Crédito Comercial ‘

Crédito Consumo

I

Crédito Educativo ‘

Crédito de vivienda de
interés publico

— Crédito Inmobiliario

Minorista

—‘ Microcrédito ‘ Acumulacién simple ‘

Acumulacién ampliada ‘

—‘ Crédito de inversion ‘

Fuente: JRMF, Codificacidon de Resoluciones Monetarias, Financieras,
de Valores y Seguros, Libro 1., 2019.
Elaborado por: Autor

De acuerdo con lo comprendido en el Libro | de la Codificaciéon de
Resoluciones Monetarias, Financieras, de Valores y Seguros, 2019, se tiene

las siguientes definiciones de los tipos de crédito: 1) Crédito Productivo,
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aquellos que se conceden a personas naturales o juridicas que se encuentran
obligadas a llevar contabilidad a un plazo mayor a un afio, propicio para el
financiamiento de actividades relacionadas con la produccién vy
comercializacién de bienes y/o servicios en sus diferentes fases de fabricacion.
Los créditos productivos de acuerdo con lo fijado por la Junta de Politica y
Regulacion Monetaria y Financiera se dividen en tres segmentos, Productivo
Corporativo; Productivo Empresarial y Productivo PYMES (BCE, 2015). Esta el
2) Crédito Comercial Ordinario, para las personas naturales o juridicas
obligados a llevar contabilidad con ventas anuales que superen los USD $
100.000.00, cuyos recursos sean requeridos para fines productivos yl/o
comerciales. Otro tipo de crédito es el 3) Crédito Comercial Prioritario,
bésicamente dirigido a personas naturales que estén en la obligacion de llevar
contabilidad o personas juridicas con ventas anuales superiores a USD
100,000.00 cuyos recursos deberan seran destinados en la adquisicion de
bienes y/o servicios de actividades comerciales y productivas que no se
contemplen como segmento comercial ordinario (BCE, 2015). 4) Crédito de
Consumo Ordinario, otorgado a personas naturales con garantia prendaria y/o
fiduciaria basicamente destinada a la adquisicion o comercializacion de
vehiculos livianos de combustible fésil. Otro de los créditos mas solicitados es
el 5) Crédito de Consumo Prioritario, otorgado a personas naturales y
precisamente para la compra de bienes, servicios 0 gastos que no se
encuentren relacionados o comprendidos dentro de una actividad productiva,
comercial y otras compras y gastos no incluidos en el segmento de consumo
ordinario. Se continda con el 6) Crédito Educativo, el tipo de crédito que fue
creado y destinado al financiamiento de la formacion y capacitacion profesional
o técnica. Esta el 7) Crédito de Vivienda un tipo de crédito de Interés Publico,
destinados a personas naturales para la adquisicibn o construccion vivienda
Gnica y de primer uso, siempre y cuando tengan el amparo en una garantia
hipotecaria. 8) Crédito Inmobiliario, concede con garantia hipotecaria a
personas naturales para adquirir bienes inmuebles para la construccion,
reparacion, remodelacion y mejora de inmuebles propios, adquisicion de
terrenos para construccion de vivienda propia y/o vivienda y que no pertenecen
al crédito de vivienda. El 9) Microcrédito, dirigido a personas naturales y/o

juridicas que mantengan un nivel de ventas o ingresos anuales inferior o igual a
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USD 100,000.00, creado para el financiamiento de actividades que fortalezcan
la produccion y/o comercializacibn en pequefia escala de las personas
naturales que trabajen en el sector comercial, este se subdivide en Microcrédito
Minorista; Microcrédito de Acumulacién Simple; y Microcrédito de Acumulacion
Ampliada (BCE, 2015). Finalmente esta el 10) Crédito de Inversién Publica,
pensado para el financiamiento de programas, proyectos, obras y servicios

enfocados a la provisién de servicios publicos gubernamentales.

1.5.3. Principales Modelos de Evaluacién del Riesgo Crediticio

Las cooperativas de ahorro y crédito que requieran fortalecer su presencia en
el mercado deben partir de un esquema de mejora continua de sus procesos
de colocacion, evaluacién y aprobacion de crédito (Jeres, 2018). La evaluacion
y gestion del riesgo crediticio o probabilidad de “default” de los clientes de una

institucion financiera se hace imprescindible para su sobrevivencia.

Sin duda la administracion o gestion del riesgo crediticio durante las ultimas
décadas ha sido una de las areas con mas crecimiento (Trejo, J., Martinez, M.,
& Venegas, F., 2017). Para estimar este riesgo, se han disefiado multiples
modelos estadisticos, en base a un conjunto de atributos, patrones, que
permiten calificar objetivamente la calidad de un cliente (Hand & Henley, 1997,
Schreiner, 2002). Establecer las variables para una adecuada gestion del
crédito es su principal proposito. (Winffel Basso, 2013) citado por (Bonilla,
Crespo & Lebn, 2018) indica que la necesidad de establecer métodos mas
eficientes de evaluacién de riesgo crediticio, con el paso de los afios, se han
generado diversos modelos que pueden ser analizados desde el enfoque
tradicional y moderno. Para la gestion del riesgo de crédito, se han
implementado muchos modelos y algoritmos que buscan brindar apoyo en la
calificacion crediticia, incluyendo técnicas estadisticas, algoritmo genético y

redes neuronales (Millan & Cerezo, 2018).

La estimacion del riesgo para un crédito de cualquier tipo se realiza mediante el
calculo de la probabilidad de incumplimiento, sin embargo; identificar aquellos
clientes que no generan un negocio para la entidad requiere adoptar mejores
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lineamientos en su tratamiento (Trejo & Rios & Martinez, 2016). Los modelos
de evaluacion y valoracion del riesgo de crédito tienen como finalidad identificar
los determinantes, factores o variables del riesgo de crédito en las carteras de
cada institucion (Saavedra, M. & Saavedra, M, 2010). En la determinacion de
modelos de evaluacién del riesgo crediticio ademas de las variables que estos
identifican, como hemos visto en Basilea es importante considerar criterios de
calificacion, estructura y composicién propios de la institucién; dado que, la
medicién del riesgo y su probabilidad de incumplimiento puede variar
dependiendo de cada institucién y la calidad de su cartera para la adopciéon de

modelos internos.

En el cuadro No. 4. Que se muestra a continuacién se da a conocer los
principales modelos de evaluacion, resultado de la investigacion de (Saavedra,
M. & Saavedra, M, 2010), que sigue la clasificacién de (Galicia, 2003), entre

modelos tradicionales y modelos modernos:

CUADRO 4 MODELOS DE EVALUACION DE RIESGO DE CREDITO

Modelos

o Modelos modernos
tradicionales

* Modelo KMV
* Modelo de valuacién de Merton

* Sistemas expertos * Modelo Credimetrics de J.P. Morgan
(Galicia, 2003) (1997b)

* Sistemas de

N * Modelo Credit Risk + (Morgan, 1997a)
calificacién

* Modelo de retorno sobre capital
ajustado al riesgo (Falkenstein, 1997)

* Modelo CyRCE

Fuente: Adoptado de Saavedra, M. & Saavedra, M, 2010 en base a (Galicia,2003)
Elaborado por: Autor

Empezando por los modelos tradicionales, los sistemas expertos y los sistemas
de calificacion scoring, rating, son los modelos de evaluaciéon de riesgo
crediticio que principalmente se caracterizan por su uso frecuente, sin
embargo; mantiene algunas limitaciones, como el que considera apreciaciones
de tipo subjetivo como el juicio, criterio o experiencia del analista u oficial de

crédito en la fase de calificacion y/o concesion de créditos. Para Berlanga
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(2016) Un sistema experto necesita del conocimiento de especialistas en
evaluacion de riesgo de crédito y de un sistema que automaticamente pueda
modificar y ampliar este conocimiento frente a la préactica, ademéas de la
dificultad para evaluar el desempefio de estos tipos de sistemas. Los modelos
expertos utilizan la inteligencia artificial, técnicas estadisticas avanzadas para

estimar la probabilidad de default (incumplimiento).

La solvencia y capacidad de una institucion financiera frente al riesgo crediticio
puede ser medida a través de modelos internos de las instituciones, estos
modelos utilizan sistemas de calificacion rating o scoring, efectuados por parte
de compafias calificadores de riesgos y que ademas cuentan con la
calificacion de los organismos de control de cada pais y se emplean
Unicamente para facilitar a los analistas la decisibn de conceder o no un
crédito, y siempre se acompafan de politicas de crédito propias de la
institucion. En cualquier caso, la construccion de un modelo de scoring requiere
de informacion interna y externa del cliente, contenida en sus solicitudes del
crédito (Rayo et al., 2010). Los modelos de credit scoring los cuales proponen
automatizar el proceso de gestion de créditos en cuanto a conceder o no una
determinada operacion crediticia sujeto a un conjunto de variables relevantes

de decision (Ludovic & Aranguiz & Gallegos 2018).

Entre los modelos de enfoque moderno o contemporaneo, denominados asi
porque utilizan mas variables para su desarrollo incluso son capaces de
proporcionar estimaciones de Pérdidas No Esperadas. Segun la clasificacion
de (Galicia, 2003) tomada por (Saavedra, M. & Saavedra, M, 2010), esta el
Modelo KMV, el modelo estructural de KMV Merton (Siglas de los socios
fundadores de la empresa KMV - Kecholfer, McQuown, y Vasicek) se basa
originalmente en el modelo de Robert Merton (1974), considera variables
econdmicas — financieras presentes y pasados buscando modelar los activos y
los pasivos de una empresa para identificar la probabilidad de incumplimiento
(Martinez y Ballon, 2010). Los criterios para medicion de KMV, se basan en el
analisis de datos de las fluctuaciones del precio de mercado de las acciones
emitidas por la compaiiia (Author, A., 2017). El modelo pretende inferir el valor

de los activos de la empresa estimando la volatibilidad del patrimonio y su
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propio valor para obtener la probabilidad de incumplimiento default, tomando en
cuenta el comportamiento crediticio de los deudores, toma doctrinas del modelo
de Frecuencias de Incumplimiento Esperado (EDF, por su sigla en inglés),
ademas de considerar la diversificacién requerida en los portafolios de deuda
(Saavedra, M. & Saavedra, M, 2010). ElI Modelo de Merton de pasivo
contingente surge como una alternativa para medir la probabilidad de
incumplimiento de las empresas. Supone que las empresas tienen dos formas
de financiacién a través de acciones y de deuda (Munafo, F., 2018). Segun el
principal supuesto del modelo, la empresa se ve en default cuando sus activos
estan por debajo de sus pasivos y es que si los pasivos superan criticamente
los activos su patrimonio neto sera nulo y la empresa de declarara en “default”.
La estimacion de riesgo default permite establecer una correlacion de variables
observadas y no observadas.

El modelo moderno de CrediMetrics de J.P. Morgan y Modelo Credit Risk, son
los dos modelos internos mas conocidos al pretender la aplicacion de la teoria
de portafolios en la gestion del riesgo crediticio, estos modelos intentan aplicar
la diversificacion como se lo hace en el riesgo de mercado, pero al ser dos
escenarios distintos su adaptacion no resulta ser tan sencilla. CreditMetrics
1997 desarrolla el modelo para evaluacion de riesgo crediticio en base a las
siguientes etapas: 1) Especifica un sistema de calificaciones y una matriz de
transicion utilizando la informacién de las agencias calificadores de (Moody’s o
Standard&Poor’s); 2) Establece un horizonte de tiempo que por lo general es
de un afio; 3) Desarrolla un modelo de valoracién; 4) Analiza los cambios en el
valor de la cartera de créditos; y 5) define el incumplimiento como el momento
en el cual el valor de los activos se encuentra por debajo del valor nominal de
los créditos® (Caicedo, Mercé & Casanovas, 2011)., este modelo agrupa los
créditos asignando una calificacion a cada cliente, sin embargo; presenta una
gran debilidad y es que asume que en base a sus datos histéricos todas las
instituciones financieras y todos los créditos presentan la misma probabilidad
de incumplimiento con la misma calificacion, enfocandose principalmente en los

cambios que puedan surgir de la calificacion real y la probabilidad en la

% JP Morgan and Company (1997).
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migracion de la categoria del riesgo de la empresa (Author, A., 2017). En el
caso de CreditRisk otro de los modelos modernos definido por su autor lo que
hace es agrupar los créditos por la misma calificacion que dependen de los
mismos factores de riesgo y tienen la misma probabilidad de incumplimiento,
asumiendo que la variable o factor de incumplimiento de un deudor es la misma
para los otros deudores que forman parte del mismo grupo, su principal objetivo
es calcular la distribucién de las pérdidas de una cartera crediticia usando las

matematicas actuariales (Haaf, H. y Tasche, D., 2002).

El Modelo moderno o contemporaneo de retorno sobre capital ajustado al
riesgo, es usado frecuentemente por calificadoras y bancos para evaluar la
calidad y rentabilidad de una cartera diversificada midiendo la exposicion al
riesgo, se basa principalmente en los factores que determinan la distribucion de
valores futuros de la cartera del modelo CreditMetrics (Cardona, Franco, y
Ossa, 2015). Otro de los modelos contemporaneos es el denominado CyRCE -
Capitalizacion y Riesgo de Credito, que es un modelo de Riesgo de Crédito
para Mercados Emergentes resultado de una investigacion realizada por el
Banco de México, la informacién que se utiliza para este modelo es escaza y
en ocasiones de mala calidad, un modelo de incumplimiento que se puede
medir a través de su media y su varianza, el resultado de la segmentacion de la
cartera asume que las diferentes probabilidades de “default” o no pago y su
correlacion dentro de un mismo segmento son iguales para todos los créditos,
hecho que no sucede realmente en las instituciones financieras. La
metodologia que usa CYRCE es similar a la de KMV. Es un modelo indicativo
de probabilidad de incumplimientos que muchas veces dificulta predecir la
quiebra de un banco; el modelo instaura la relacién entre Riesgo de Crédito y
Capital, ademas evalla si el capital que asigna el banco o institucién financiero
a la cartera crediticia es suficiente para cubrir las posibles pérdidas (Rincon y
Torres, 2015).

Debido a la necesidad de determinar modelos y perfiles de riesgos mas
exactos, de los modelos mas conocidos y de mayor credibilidad incluso de
mayor uso por las instituciones financieras del pais estan los modelos Credit

Score, logit, probit, estos estiman la probabilidad de riesgo “default” o
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probabilidad de incumplimiento, es decir que los deudores y/o solicitantes
incumplan con sus obligaciones crediticias en un momento determinado de su
obligacion (buen o mal cliente), son modelos que usualmente son relacionados
con el Data mining o mineria de datos por pretender la busqueda de patrones o
comportamientos que se asocien a la probabilidad de default. También se
definen como “métodos estadisticos utilizados para clasificar a los solicitantes
de crédito, o incluso a quienes ya son clientes de la entidad evaluadora, que

distinga los buenos deudores de los malos deudores (Millan & Cerezo, 2018).

Garcia, M. & Sanchez, C. (2005) muestran una clasificacién similar a la de
Saavedra, M. & Saavedra, M, (2010) que toma la clasificacién de Galicia
(2003), enfocandose principalmente en los modelos que pueden ser usados en
credit score analizado desde modelos tradicionales y modelos modernos: Entre
los modelos tradicionales y mas conocidos destaca el modelo de las Cinco C
para la evaluacién del riesgo de crédito, donde los factores para la medicion del
riesgo crediticio, son: Cardacter, Capital, Capacidad, Colateral, y Condiciones;
su aplicacion puede llegar a ser compleja por las caracteristicas de cada
cliente, y porque desde décadas atras el criterio y la intuicion del analista de
crédito puede prevalecer en este tipo de modelos, algo que ha sido complicado
eliminar pese a los modelos de evaluacion de riesgo crediticio existentes. Los
modelos modernos contrario a los tradicionales se basan en modelos
estadisticos, matematicos, econométricos, y actualmente de inteligencia
artificial, entre ellos tenemos: Z-Score, Creditmetrics y Var, modelos Z, también
usan modelos de respuesta binaria. La investigacion “Un Modelo de Credit
Scoring para instituciones de microfinanzas en el marco de Basilea II”, 2010;
muestra una clasificacion de los modelos Credit Scoring en la banca de
conformidad con la metodologia estadistica aplicada: a) Analisis Discriminante;
b) Modelos de Probabilidad Lineal; c) Modelos Logit; d) Modelos de
programacion lineal; ) Redes neuronales; f) Arboles de decision.

Los resultados de la investigacion de Rodriguez-Guevara, D.E., Becerra-
Arévalo, J.A. y Cardona-Valencia, D. (2017) sefiala que los modelos crédit
score mas importantes hasta el afio 2015 se clasifican en: modelos

paramétricos, no paramétricos y los modelos semi paramétricos, donde se
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busca dar respuesta a la operacion matematica f(Y,X), en este sentido, el
riesgo como variable dependiente esta en funcién de una serie de variables
independientes cualitativas (género, estrato social, etc). y/o cuantitativas
(ingresos, gastos, cargas familiares, etc) en el caso de personas naturales, y en

el caso de una persona juridica razones e indicadores financieras.

Gutiérrez, M. (2007) en su investigacion denominada “Credit scoring models:
what, how, when, and for what pursose”, sefiala que entre las técnicas o
metodologias mas usadas estan: analisis discriminante, regresion lineal,
regresion logistica, modelos probit, modelos logit, métodos no paramétricos de
suavizado, métodos de programacion matematica, modelos basados en
cadenas de Markov, algoritmos como los arboles de decision, sistemas
expertos, algoritmos genéticos, redes neuronales, modelos probit, no
excluyendo ademas, el juicio humano, como un método complementario de
evaluacion (Gutiérrez, M. 2007, p. 4). Logit, un modelo de probabilidad variable
binaria que utiliza la técnica de regresion logitica corresponde a un tipo de
analisis de regresion donde la variable dependiente es una variable dummy
dicho de otra forma: cédigo 0 (Buen Cliente) o 1 (Mal Cliente) (Fernandez
Castafio, Horacio, Pérez Ramirez, Fredy Ocaris, 2005). La metodologia Logit
es un modelo estadistico que permite identificar las variables mas importantes,
con el analisis de las variables independientes con la dependiente (Valencia,
2017). Este modelo reduce las restricciones de un modelo de probabilidad
lineal. EI modelo logit dicotdmico es un modelo de eleccion binaria, el cual tiene
caracteristicas especificas como son la eleccion de las variables explicativas,
los supuestos relacionados con la forma funcional de las variables (Moreno,
2013). La prediccion de la variable dependiente Default de probabilidad binaria
(buenos y malos clientes) es un proceso que usualmente se utiliza para la
construccion de un scoring, ocupa un papel muy importante en el sistema de
administracion del riesgo de crédito, debido a que permite anticipar el posible
comportamiento del cliente desde el inicio de la relacion financiera (Moreno,
2013). La construcciéon de modelos scoring Yy aplicacion de modelos de
regresion han ido en aumento en los Ultimos afios dada su eficiencia predictiva,
tal es el caso que el Banco Central del Ecuador en el afio 2016 dado un

ejercicio de alerta temprana en el sistema bancario ecuatoriano propone el uso
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de andlisis logistico o los modelos probit y logit para calcular la probabilidad
que el sistema financiero entre en una crisis financiera, asi como este existen
multiples andlisis econdmicos del Banco Central del Ecuador donde a través de

modelos Logit y Probit realiza analisis de determinantes.

Los modelos logit remedian la limitante de heterocedasticidad de los modelos
lineales, por lo que se asume que el modelo es homocedastico y que los
efectos marginales se pueden interpretar, para el caso de las variables
categéricas de mas de dos opciones de respuesta (BCE, 2018). (Bonilla,
Crespo & Leon, 2018) tomando como sustento lo citado por (Carey 2001) y
(Florez, 2007), hace hincapié que ante la necesidad minuciosos modelos de
evaluacion de riesgo crediticio como los antes recopilados, el entorno
econdémico demanda modelos de medicién y/o evaluacién crediticia mas
flexibles y desarrollados, ante ello; y tomando las recomendaciones de Basilea
I, la presencia y desarrollo de Modelos internos han sido apoyados en distintos
paises, y en el caso especifico de Ecuador por la Superintendencia de Bancos
— SB, la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria — SEPS, y Banco
Central del Ecuador — BCE.

En cuanto a la administracion del riesgo crediticio, el sistema financiero
ecuatoriano con la resoluciéon JB-2011-1897 de 15 de marzo de 2011,
sustituida con la JB-2011-2034 de 25 de marzo de 2011, proponia un modelo
de las 5 C’s con la aplicacion de metodologias y/o modelos internos. La
Superintendencia de Bancos dentro del Titulo IX De la Gestion y
Administracién de Riesgos, de las Normas de Control para las Entidades de los
Sectores Financiero Publico y Privado, vigente que incluye la resolucién No JB-
2003-602 de 9 de diciembre del 2003; establece algunos esquemas minimos
para las entidades controladas para la Administracién del Riesgo de Crédito
(riesgo de contraparte y pérdidas esperadas) que no son una camisa de fuerza,
ni un modelo Unico, pues reconoce que cada entidad mantiene su propio perfil

de riesgo y podran adaptar sus metodologias internas.

El acuerdo internacional denominado “Nuevo Acuerdo de Capital” recomienda

a las entidades financieras de los paises miembros una revision de sus
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capitales minimos para cubrir los riesgos, ademas de disponer de herramientas
que les permitan y facilite establecer modelos de medicion scoring y ratings con
el propdsito de discriminar entre clientes segun su perfil de riesgo (Trejo et al.,
2017), por lo que dichos modelos deberan adaptarse a las necesidades,
objetivos de cada institucién. La norma ecuatoriana de la SBS sefiala que la
metodologia implantada por la entidad debera considerar criterios cuantitativos
y cualitativos, que permitan controlar el riesgo de los diferentes portafolios de
crédito, recomienda el andlisis de estados financieros, flujos de efectivo,
calidad de la gerencia, sistemas de apoyo para evaluacion crediticia como
“credit scoring”, sin prejuicio de los criterios establecidos en la “Calificacion de
activos de riesgo y constitucion de provisiones por parte de las entidades de los
sectores publico y privado bajo el control de la Superintendencia de Bancos”.
La Resolucion No. 129-2015-F de 23 de septiembre de 2015 expide las
“‘Normas para la Gestion del Riesgo de Crédito en las Cooperativas de Ahorro y
Crédito”, que establece parametros minimos para la gestion de riesgo
crediticio, la norma sefala que para una adecuada gestion los segmentos 1y 2
deberan establecer los perfiles de riesgo, con caracteristicas cuantitativas y
cualitativas de los socios tales como: edad, actividad econdémica, género, etc.;
limites de exposicion de riesgo para el segmento 1 y 2; tasas de interés segun
la segmentacion de la cartera; mercado objetivo (zonas geogréficas, sector
socioecon6mico) de los segmentos 1 y 2; la importancia de que todas las
operaciones crediticias estén garantizadas; fija ademas la escala con los
criterios de calificacion de la cartera de crédito y contingentes segun la
morosidad y segmento de crédito que desde el afio 2019 se contiene en el
Libro | de la Codificacion de Resoluciones Monetarias, Financieras, De Valores

y Seguros.

En base a la normativa antes sefialada se destaca que la normativa
ecuatoriana no fija un modelo Unico como metodologia de evaluacion de riesgo
creditico, propone modelos internos de evaluacion de gestiébn de riesgos
basados en el enfoque regulatorio de Basilea (riesgo de crédito, mercado y
operacional), dichos principios empezando con la Resolucion JB-2001-382 de
08 de octubre de 2001 se han ido incorporando con el paso de los afos, fijando

para las instituciones financieras ecuatorianas variables minimas para una
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adecuada gestion del riesgo de crédito, pero que estas pueden ser adaptadas a
la naturaleza y condiciones de cada institucion, preceptos ahora regulados y
homologados en el Libro | De la Codificacion de Resoluciones Monetarias,

Financieras, de Valores y Seguros.

1.5.4. Comparacion de modelos aplicados en la evaluacion de riesgo
crediticio

En la evaluacion de riesgo crediticio y en la viabilidad de aprobar o rechazar
una solicitud de crédito a personas naturales o juridicas para la prediccién del
riesgo “Default”, como hemos visto en el repaso de teorias investigadas en el

presente trabajo investigativo, existen una variedad de metodologias.

En el Cuadro No. 5 que se muestra a continuacion se presente un resumen de
los diferentes modelos y/o metodologias investigadas para la evaluacion del
riesgo crediticio aplicados al sector financiero, con las variables cuantitativas o

cualitativas consideradas por cada autor para su analisis.

CUADRO 5 VARIABLES RELEVANTES DE LOS PRINCIPALES MODELOS APLICADOS EN
LA EVALUACION DE RIESGO CREDITICIO EN EL SECTOR FINANCIERO

Afio Autor Modelo Variables empleadas

* Informacién constante en solicitudes de crédito
ylo fuentes internas y/o externas de la entidad

* Pymes: Activos/IPC, pasivos/activos,
crecimiento de los ingresos netos,
inventarios/costo de mercaderias vendidas,
indicador de prueba acida, ganancias
retenidas/activos, efectivo/activos, crecimiento
y/o incremento de las ventas, indicador ratio de
2007 Gutigrrez Girault Credit Scoring la coberturg dela deuqa, ganancias obtenidas,
Matias Alfredo a_lpa_lancamlento_, tamafio de la empresa y
liguidez de la misma. (Falkenstein, 2000)

* Personas naturales: edad, estado civil, cantidad
de personas a cargo, empleo actual, tiempo que
ha permanecido en el domicilio declarado,
género, nivel educativo, promedio de gastos e
ingresos mensuales, arrienda o propietario de
vivienda, ocupacion, cuentas, calificacion burd
crediticio. Boyes, Hoffman y Low (1989) y
Greene (1992)
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2010

Rayo, S., Lara, J.,
Camino, D.

Ochoa, J.C.,
Galeano, W., &
Agudelo, L.G.

* Comportamiento actual y pasado del cliente:
Historial de pagos o scored, capital adeudado,
historial crediticio, nuevo crédito, tipo de crédito.
(FICO credit risk score)

Toma variables a partir del proceso de la
promocion, evaluacién y concesion de la
operacion crediticia:

* VVariables del cliente

* Variables de la operacion de crédito (solicitud
de crédito)

* Variables del ciclo econémico

2005

2010

2013

Fernandez
Castafio, Horacio,
Pérez Ramirez,
Fredy Ocaris

Rayo, S., Lara, J.,

Camino, D.

Moreno Valencia
Sandra

Logit (Los
modelos de
regresion y de
probabilidad
predictiva son
muy usados
actualmente
por el BCE para
andlisis
economicos)

Considera variables cuantitativas y cualitativas
de la operacién de un sujeto de crédito, la mayor
cantidad de variables segun la correlacion
existente entre ellas, para la determinacion y
estimacion del riesgo “Default”.

Considera el comportamiento de una serie de
variables independientes de cada observacion.
Al medir la probabilidad de incumplimiento
mantiene la variable dependiente dentro de un
rango entre cero y uno.

Variable de respuesta “Default’ y atributos
independientes, como caracteristicas
demograficas y financieras del cliente.

2010

Maria Luisa
Saavedra Garcia
& Méaximo Jorge
Saavedra Garcia

Sistemas
Expertos

* Capacidad

* Capital

* Colateral

* Caracter

* Condiciones

Sistemas de
Calificacion

* Evaluaciones de riesgo conceptualmente
sélidos

* Técnicas de mitigacién de riesgo

* Sistemas de Gestion

KMV

* Relacidn existente entre el valor del mercado
de capital y el valor de mercado de sus activos

* Relacion existente entre la volatilidad de los
activos del capital de la compafiia

CyRCE

* Relacion existente entre el riesgo de crédito y el
capital requerido para afrontar riesgos

* Relacion entre el riesgo de crédito y los limites
individuales de cada segmento de la cartera
crediticia.

* Probabilidad de impago, incumplimiento

2015

Superintendencia
de Economia
Popular y
Solidaria (SEPS)

2018

Superintendencia
de Bancos
Ecuador

Modelos
internos

* Limites de exposicion al riesgo de crédito

* Criterios tales como: Monto, plazo, garantias,
tipo de producto, destino del financiamiento, etc.

* Criterios tales como: Zonas geograficas,
sectores socioeconémicos, etc.

* Perfil del riesgo (caracteristicas del socio) tales
como: edad, actividad econdémica, género, etc.
(Resolucién No. 129-2015-F)

Variables a partir de las fases de evaluacion;
aprobacion; instrumentacién y desembolso;
seguimiento; recuperacién y control:
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* Criterios o caracteristicas cuantitativas y
cualitativas basicas del sujeto de crédito

* Criterios para aceptacion de garantias

* Constitucién de provisiones

* Criterios de calificacion, recuperacion, castigos
y/o reestructuraciones

* Burds, niveles de créditos internos y/o externos
(Credit Scoring)

* Analisis de estados financieros

* Flujos de caja del proyecto

* Comportamiento historico

* Calidad de la gerencia (Codificacion de las
Normas de la Superintendencia de Bancos, Libro

1)

Fuente: Datos recopilados de la investigacion
Elaborado por: Autor

1.5.5. Business Intelligence y Mineria de Datos

La inteligencia de negocios nace de la necesidad de gestionar el conocimiento
empresarial a partir de datos estructurados y no estructurados (Tello &
Perusquia, 2015), también se considera como el conjunto de estrategias
empresariales que mediante la creacion del conocimiento ayuda y facilita la
toma de decisiones, utilizando el andlisis de los datos; las organizaciones hoy
en dia han desarrollado mdltiples aplicaciones tecnoldgicas que facilitan este
proceso y es que los datos se han constituido en parte de los activos no
tangibles mas importantes de las organizaciones que tiene interés en

multiplicar sus competencias y oportunidades en los negocios.

Segun el Data Warehouse Institute, la inteligencia de negocios o Bl por sus
siglas en inglés Business Intelligence (Bl) es un término que abarca los
procesos, las herramientas, y tecnologias que convierte a los datos en
informacion, y esta informaciéon en conocimiento valioso para conducir y guiar
de forma eficaz las actividades de los negocios. Bl abarca las tecnologias de
datawarehousing entre ellos procesos en el ‘back end10’, informes, consultas,
analisis y demas herramientas que sirven para mostrar informacién y los
procesos en el ‘front end.” (EBI, 2005). Son componentes el Business
Intelligence el Data Warehouse, Data mart y Data Mining, es una herramienta

que facilita la toma de decisiones (Pilamunga, 2019).
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Segun Laudon (2012), las principales herramientas para la inteligencia de
negocios incluyen software de consultas e informes de bases de datos,
herramientas para el andlisis de datos multidimensional y herramientas para la
mineria de datos. Se denomina Bl (Business Intelligence o Inteligencia de
Negocios) al conjunto de estrategias, acciones y herramientas enfocada la
administracion y creacion de conocimiento mediante el analisis de datos
existentes dentro de una organizacion o empresa (Apale & Olivares &
Rodriguez & Alor & Mufioz, 2016).

Para nadie es desconocido que cada dia en el mundo se generan miles de
datos que son almacenados en grandes bases de datos, pero consigo también
la dificultad de analizarlos, si no se sabe como usarlos pueden convertirse en
un verdadero dolor de cabeza para las empresas. Debido al crecimiento de
datos estructurados como no estructurados, se ha despertado un gran interés
en la gestion del conocimiento dentro de las instituciones, respecto a su
procesamiento, uso, analisis e interpretacion de datos, como un mecanismo
que facilite la toma de decisiones. De acuerdo a lo antes expuesto, el proceso
de KDD (Knowledge Discovery in Databases) se refiere al proceso de
identificacibn o extraccion de conocimiento de las bases de datos
empresariales, comprende una serie de pasos que son necesarios para llegar

al conocimiento esperado que sirva para la toma de decisiones.

Segun Fayyad et al. (2002), el KDD es el proceso no insignificante de identificar
patrones, comportamientos validos, novedosos, Utiles y comprensibles a partir
de los datos que por si solos son irrelevantes. (KDD) es el encargado de la
preparacion de los datos y la interpretacion de los resultados obtenidos (Giraldo
& Vargas, 2017). El paso indispensable del proceso de KDD esta en la
preparacion de los datos, tarea que no es tan sencilla. Una vez que se ha
obtenido y preparados los datos adecuados se procede a la mineria de datos,
en este paso se seleccionaran las herramientas y técnicas adecuadas para

lograr los objetivos que se pretenden alcanzar (Garcia & Molina, 2006).

A continuacién, se muestra de forma resumida y para una mejor comprension

la metodologia KDD:
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FIGURA 1 METODOLOGIA RESUMIDA KDD (Knowledge Discovery from Databases)
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Fuente: Adaptado de (Apale & Olivares & Rodriguez & Alor & Mufioz, 2016)
Elaborado por: Autor

El proceso conlleva varias fases o etapas: El proceso de KDD consta de una
secuencia iterativa de etapas: integracion y recopilacion de datos; seleccion,
limpieza y transformacion de datos; mineria de datos; evaluacién; difusion, uso

y monitorizacién de modelos (De Battista et al, 2016).

La recopilacion de datos posiblemente sea la base que mas tiempo requiere
en el proceso KDD, aqui se determina la fuente de informacion que sera el
Insumo para recoger los datos y extraer el conocimiento requerido, estas
pueden ser: bases de datos, fuentes internas o0 externas con datos
estructurados o no estructurados. En esta etapa se establecen las fuentes de
datos y el tipo de informacion a utilizar, los datos son extraidos para el analisis
desde las fuentes de datos (Torres & Farrofiay, 2015). Para (Hernandez et al.
2004) la recopilacion de datos consiste en identificar las fuentes de informacion
utiles en el estudio, descubrir dénde encontrarlas y la mejor manera de acceder
a ellas; la integracion de datos busca transformar los datos de diferentes
fuentes en un formato comun (Bernstein & Haas, 2008) previo a su analisis;
este Ultimo usualmente mediante una bodega de datos conocida como OLAP,

OLTP, Datawarehouse, etc. con el fin de unificar toda la informacién recogida.

La Seleccion, limpieza y transformacion de los datos es la mas importante
pues es aqui donde se tratan, corrigen los datos incorrectos seleccionando
aquellas variables o atributos relevantes que facilite la tarea de mineria.
(Betancur, sf.). Esta etapa trata de eliminar inconsistencias existentes en los
datos, discretizar atributos poco necesarios e incluir los datos faltantes y dejar
las variables listas y preparadas que seran utilizadas para la construccion del

modelo previamente investigado, en esta fase también serd necesario
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identificar la distribucion y simetria de los datos, a través de la correlaciéon de

variables con reglas de asociacion, clustering, técnicas estadisticas, etc.

La Mineria de Datos, en este punto se da la seleccién de las tareas y/o
técnicas de mineria (regresion, clasificacién, agrupamiento, arboles de
decision, etc) que seran utlizadas para la extraccion del conocimiento
requerido, la herramienta que se selecciones dependera de los patrones que se

desea obtener o el tipo de conocimiento que se desea descubrir.

En la fase de la evaluacion y validacién se seleccionaran el modelo de los
resultados que se obtengan de la busqueda de comportamientos y/o patrones

con aplicacion del paso anterior.

En la Difusidon, interpretacion y utilizacion se reconoce el modelo con la
obtencion del conocimiento que sera usado para la toma de decisiones, en esta

fase se verificara la utilidad o se rechazara el modelo.

La mineria de datos cuando bien aplicada produce magia al descubrir
informacion de un conglomerado de datos que a simple vista pareciera ser
inmanejable, constituye la tercera etapa de analisis del gran proceso KDD. La
identificacién de patrones, comportamientos en las bases de datos pueden ser
los factores que estas requieren para mejorar procesos de riesgo en las
empresas a través del conjunto de herramientas que facilitan la obtencién de
conocimiento. El objetivo final es generar modelos que permitan comprender y
predecir el comportamiento de los procesos a partir de los registros
almacenados en las BD (estructuradas y no estructuradas), a los cuales se
aplican métodos matematicos y computacionales expertos en el descubrimiento
de patrones inicialmente ocultos (Kotu & Deshpande, 2015). La mineria de
datos nace de la necesidad de conocer informacién util a partir de los bases de
datos o Datawarehouse (Hernandez & Duque & Moreno, 2017), con el
crecimiento de los datos disponibles. La mineria de datos es capaz de de
navegar a traves de los datos y generar informacion precisa y acertada a partir
del apoyo de tres tecnologias: Recoleccion de datos, multiprocesador vy
algoritmos de mineria de datos (Bramer, 2007). La Mineria de Datos es posible
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aplicarse en cualquier tipo de repositorio o almacén de datos tales como BD

Relacionales, Data Warehouses, BD Transaccionales, en la Web y en Sistemas

de BD avanzados como BD Objeto-relacionales,

Temporales, BD de Textos, BD Multimedia (De Battista et al, 2016).

BDEspaciales,

BD

La arquitectura de la mineria de datos segun (Roddick & Lees, 2001)

comprende:

e Bases de conocimiento. - Que constituye la gestion y obtencion de los

datos en almacenes de datos donde sea posible su recuperacién con el

animo de evaluarlos y establecer relaciones o patrones que generen

conocimiento que apoye la toma de decisiones.

e Algoritmos o técnicas de mineria de datos. - Son aquellos que permiten

el andlisis de los datos a través de comportamientos, patrones,

relaciones, etc.

e Evaluacién de patrones. - En esta etapa se evalla e interpreta los

patrones obtenidos.

FIGURA 2 ARQUITECTURA DE MINERIA DE DATOS
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Fuente: (Han y Kamber, 2006, p. 9).
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El proceso de mineria de datos incluye una variedad de técnicas, algoritmos
que aplicados a un conjunto de datos obtenidos de un almacén de datos dan
como resultado modelos construidos desde patrones obtenidos en el
procesamiento de los datos, generando nuevo conocimiento, dicho de otra
forma la aplicacion de algoritmos de mineria de datos obtiene patrones de los
datos y, en ese sentido; crea modelos que apoyen la toma de decisiones y que
contribuyan a mejorar los indices de competitividad o de un problema en
particular (Roddick & Lees, 2001). Las tecnologias y algoritmos sofisticados y
novedosos son indispensables para procesar eficientemente lo que se conoce

como Big Data (Garcia & Ramirez & Luego & Herrera, 2016).

La mineria de datos comprende todo un conjunto de técnicas con el animo de
crear mecanismos adecuados de orientacion, entre ellas esta la estadistica, el
reconocimiento de patrones, la clasificacion y la prediccién (Rodriguez, Y. &
Diaz, A. 2009). Adopta técnicas estadisticas, de inteligencia artificial, bases de
datos, entre otros, para la obtencion de modelos, patrones o comportamientos
en bases de datos (Siebes, 2000). Existen diversas clasificaciones de técnicas
de mineria de datos. La clasificacion de las técnicas y/o algoritmos de mineria
de datos dependera de su autor. (Weiss & Indurkhya, 1998) sefiala que los
algoritmos de mineria de datos se clasifican en dos grandes categorias:
supervisados o predictivos y no supervisados o de descubrimiento del

conocimiento.

Los algoritmos supervisados o predictivos son utilizados para predecir el valor
de un atributo (etiqueta) de un conjunto de datos, de otros atributos conocidos
(descriptivos) para inducir la relacién entre el atributo (etiqueta desconocido) y
los otros atributos conocidos. El aprendizaje supervisado se lleva a cabo en
dos fases, la primera llamada entrenamiento donde se construye el modelo
usando un subconjunto de datos co etiqueta conocida (atributo sobre el cual se
predecira un valor) y una segunda fase de prueba del modelo sobre el resto de
los datos. (Moreno et al. 2004). Si la etiqueta es discreta el modelo sera de
clasificacion mientras que si es continua tendremos un modelo de regresion. El
modelo obtenido se utilizara posteriormente para realizar predicciones con

datos no etiquetados (Moreno & Lopez, s.f.).
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Algunas de las técnicas de mineria de datos de tipo supervisadas son: arboles
de decision, induccion neuronal, regresion, etc. Los métodos no supervisados o
descubrimiento del conocimiento son utilizados para descubrir patrones o
comportamiento de grandes bases de datos, utilizan datos actuales no utiliza
datos histéricos (Moreno et al. 2004). Entre los méas conocidos estan:
Agrupamiento (clustering), reglas de asociacion, patrones secuenciales,

deteccién de desviaciones, etc.

(Pérez & Santin, 2008), distingue o clasifica a las técnicas de mineria de datos
entre predictivas, descriptivas y auxiliares, donde las dos primeras son

empleadas para el descubrimiento y las Ultimas se usas para verificacion.

Técnicas predictivas.- Las técnicas o métodos predictivos o lo que para
(Weiss & Indurkhya, 1998) se conoce como meétodos de aprendizaje
supervisado, se basan en entrenar un conjunto de datos o un modelo,
utilizando algun algoritmo, con el objeto de predecir una variable de interés o
estimar valores de salida. Supone la existencia de variables dependientes e
independientes para su analisis. Un modelo para que se aceptado como valido
debe cumplir con las fases de identificacion objetiva (identificar el mejor modelo
que se ajuste a los datos), estimacion (célculo de los pardmetros del modelo
seleccionado), diagnosis (contrastar la validez del modelo estimado) y
prediccion (utilizacion del modelo identificado, estimado y validado para
predecir un valor o valores futuros sobre la base de las variables dependientes
(Pérez & Santin, 2008).

Técnicas descriptivas.- Los métodos descriptivos o de aprendizaje no
supervisado, no supone la existencia de variables dependientes o
independientes y tampoco supone la existencia de un modelo previo a los
datos (Pérez & Santin, 2008). Su objetivo es buscar patrones para describir
datos futuros, por ejemplo un restaurante busca identificar sus clientes en base

a sus preferencias a fin de mejorar y personalizar su servicio.

Tanto las técnicas descriptivas como las técnicas predictivas buscan el

descubrimiento del conocimiento de un conjunto de datos (Novoa, 2016).
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Técnicas auxiliares.- Las técnicas auxiliares son técnicas de apoyo usadas o

enfocadas en la verificacion de los modelos.

En la figura No. 3 se muestra la clasificacion de las técnicas de mineria de
datos segun (Pérez & Santin, 2008):

FIGURA 3 CLASIFICACION DE LAS
PRINCIPALES TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Regresion
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Fuente: Adaptado de Pérez & Santin, 2008
Elaborado por: Autor

A continuacion, se presenta una breve descripcidn de las principales técnicas

de mineria de datos:
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Regresion: El método de regresion es un método estadistico — predictivo, que
es usado para establecer la relacidbn entre una variable dependiente y un
nimero finito de variables independientes x1, x2,...xk; este modelo de
regresion tiene un solo nodo primario o explicativo sobre otras variables
independientes y es insuficiente en datos multidimensionales donde se

relacionan mas de dos variables.

El procedimiento para estimar la formula de la regresion lineal es el
procedimiento de minimos cuadrados (Garcia & Molina, 2006). Con la recta de
la regresion lineal que se instaura de la formula y = a + bx, donde y es la
variable dependiente, x la variable independiente y en el caso especifico de a 'y
b asumen el valor de las constantes o valores de los pardmetros, es asi que se

determina la relacion existencias entre las dos variables que estan en analisis.

La regresion logistica es otra de las técnicas de analisis predictivo en mineria
de datos de tipo no lineal, esta es una técnica estadistica que permite la
prediccion de los valores de una variable dicotomica o categdrica con la
aplicacion de logit o probit en funcién de otra serie de variables explicativas
igualmente continua o categoérica (Villarino, 2015). La regresion logistica es una
de las herramientas estadisticas con mejor capacidad para el andlisis de datos
en investigacion de diferente contexto, de ahi su amplia utilizacion (Giraldo &
Vargas 2017).

Series temporales: Este tipo de algoritmos son utilizados para observar el
cambio de una variable en estudio a través del tiempo. Se estudian
principalmente con el objetivo de extraer informacion de algin fenémeno del
pasado e intentar predecir el futuro (Valero, C & Gonzélez, M., sf.). Su
aplicacion es extensa en muchas areas del conocimiento, donde se requiere
predecir el comportamiento de variables en un determinado momento
(Gonzélez & Soto, 2013).

Andlisis de varianza y covarianza: También conocido como ANOVA
(Varianza) y ANCOVA (Covarianza), funcion es comparar las medias de un
grupo de datos y establecer igualdades o diferencias en su comportamiento.
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Para la aplicacion de ANOVA se debe cumplir algunas condiciones como que
el conjunto de datos en analisis debe mantener una distribucion normal, ser
separado de otro conjunto, y las varianzas obtenidas de cada conjunto de datos
deben mantener similitud, pues su objetivo principal es determinar diferencias

significativas (Boqué & Maroto, sf.).

Métodos bayesianos: Entre los diferentes algoritmos de mineria de datos
estan las redes bayesianas, este analisis se trata de un procedimiento basado
en la estadistica y la probabilidad con el animo de predecir el valor de variables
no observadas y definir y/o explicar las observadas. Una red bayesiana permite

inferir relaciones de dependencia en un conjunto de variables.

Las metodologias bayesianas obtienen de una distribucién de datos la
incertidumbre en las estimaciones para inferir sobre variables desconocidas
(Pereira da Silva, 2016).

Algoritmos genéticos: Son de las principales técnicas de mineria de datos
con aplicacién de inteligencia artificial, utilizan informacién histérica para el
analisis de la evolucién de poblaciones simulando en una maquina el proceso
genético natural del ser humano, para la construccion de algoritmos (Sosa,
2007). Son técnicas de mineria de datos que tiene su origen en la genética o
evolucion natural y en la teoria Darwinista que considera como principio que no
todos los individuos de una poblacion son iguales pero que cada uno de ellos
representa una posibilidad, este tipo de técnicas busca descubrir individuos
aptos e idéneos dentro de una poblacién en estudio y los no aptos en base a la

seleccién de un criterio.

Clasificacion ad hoc: Estas son de las técnicas de mineria mas usadas en la
evaluacion de riesgo crediticio, incluyen técnicas como arboles de decision,
analisis discriminante, y redes neuronales, este tipo de técnicas predictivas
tienen como propaosito la construccion de un modelo a través de la clasificacion

de datos y determinacién de comportamientos.
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Arboles de decisién: Esta técnica es considerada como una de las mas

relevantes e integrales en el manejo de datos y una de las mas utilizadas por el
conjunto de valores que puede tomar una variable en andlisis, ademas; de ser
una de las técnicas de clasificacion supervisada mas eficaz. (Bouza, C. &
Santiago, A., 2012) sefiala que los arboles de decision permiten la
segmentacion de los grupos mas importantes; la clasificacion al permitir la
asignacion de items a uno de los grupos; prediccion al establecer reglas para
ciertos comportamientos; reduccién y simplificacion de datos a fin de obtener
los mas importantes para la creacion de un modelo; permitir la identificacion —
interrelacion al definir las variables mas importantes y cual es su relacion
existente; finalmente su recodificacion para discretizar variables o determinar

criterios cualitativos disminuyendo la posibilidad de perder datos relevantes.

Visualmente el arbol de decisiéon comienza por un nodo inicial que contiene
toda la informacion, luego se ramifica en nodos de decision tantos como
resultados posibles, los que a su vez crean nodos adicionales como el nodo de
probabilidad que indica en que punto del proceso ocurre un evento aleatorio, el
nodo terminal que no requiere una division adicional, y las ramas que muestran
los caminos para la toma de una decisién o algun evento aleatorio, y muestran
ademéas de las relaciones entre las alternativas de decision y los eventos
(Berlanga et al. 2013). Los é&rboles de decisiéon pueden dividirse en CHAID
(Chi-square automatic interaction detector), CHAID exhaustivo, Arboles de
clasificacion y regresion (CRT-Classification and regression trees) y QUEST
(Quick, unbiased, efficient, statistical tree); hay muchos algoritmos especificos
de arboles de decisiones entre los cuales se puede destacar ID3 desarrollado
por J. Ross Quinlan; C4.5, C5 y J48 para casos de evaluacion de riesgo
crediticio que realiza su prediccion en funcion de la variable objetivo “default” o
incumplimiento, cualquiera de los arboles de decision expuestos obtendra un
resultado de n nodos terminales y sus probabilidades con un n ndmero de

valores posibles.

Los arboles de decisién son una herramienta bastante eficaz y efectiva para la
prediccion de probabilidad de incumplimiento, cuyos resultados predictivos

permiten la planeacion de estrategias comerciales de venta de servicios,
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estrategias de cobranza, entre otras (Cardona, P., 2004). Los arboles de
decision debido a su habilidad de generar modelos predictivos son de las
técnicas y/o herramientas estadisticas y de mineria de datos mas usadas en
distintas areas. Este método se encuentra clasificado dentro de las técnicas no
paramétricas de célculo de scoring de crédito, su propdsito es predecir una

variable objetivo a través de las independientes (Millan & Cerezo, 2018).

Redes neuronales: Esta técnica de inteligencia artificial se emplea para

predecir el comportamiento de datos, emulando el sistema nervioso siendo

capaz de aprender con la informacion que le es proporcionada.

Son un conjunto de algoritmos matematicos que encuentran las relaciones no
lineales entre conjuntos de datos; suelen ser utilizadas como herramientas para
la prediccion de tendencias y como clasificadoras de conjuntos de datos
(Pérez, F. & Fernandez H. 2007).

Las redes neuronales pueden ser disefiadas para varios entornos ayudando a
la gestion y toma de decisiones, es capaz de descubrir patrones y descubrir

comportamiento de las variables ingresadas (Pefia & Orellana, 2018).

Andlisis exploratorio: Este tipo de técnicas estadisticas son bastante utiles
dentro de la mineria de datos, su proposito principal es determinar las
relaciones entre las variables cuando no hay o estas no estan totalmente
especificas en la naturaleza de estas relaciones, se basan en métodos
estadisticos computacionales o no y pueden llegar hasta una exploracion
multivariante para la identificacion de patrones. Entre las técnicas estadisticas
se encuentran distribuciones de variables, correlaciones con matrices de
contingencias, andlisis de factores, etc. (Rodriguez Suarez, Yuniet, Diaz
Amador, 2009).

El analisis exploratorio revela informacion sobre el comportamiento de los
atributos, el analisis exploratorio no constituye un analisis lo suficiente fuerte
como para soportar de manera definitiva la toma de decisiones, sin embargo,

es relevante en cualquier estudio de datos, dado que es este analisis quien
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entrega el primer acercamiento al comportamiento de los atributos y variables
objetivos (Sanchez et al., 2018).

Reglas de Asociacion: Las técnicas de asociacion, técnicas descriptivas que
pretenden la busqueda de patrones en un conjunto de datos de gran tamafo,
estableciendo relaciones o combinaciones que deben mantener una

probabilidad bastante confiable para la toma de decisiones.

Una regla de asociacion puede relacionar dos o mas variables de interés y se
compone de dos partes atributo y valor; cuyo propésito es encontrar los
comportamientos que mas se repiten en una base de datos (Malberti &
Begueri, 2015).

Clustering “Segmentacion”: Son conocidas también como de agrupamiento y
son técnicas estadisticas que permiten ver la similitud existente de elementos
en un conjunto de datos (Garcia & Molina, 2006), donde miembros de un grupo
esté lo mas cercano posible a otro y los grupos excluyentes o diferentes se
encuentren alejados uno del otro, son usados para la exploracion de datos e
identificacion de anomalias a la vez que se crea predicciones (Gallego &
Navarro & Castillo, 2015).

1.5.6. Seleccién del modelo de evaluacion

1.5.6.1. Definicion de la problematica de riesgo crediticio a partir de
la utilizacion de un instrumento

Con el animo de determinar comportamientos que incidan en la evaluacion de
riesgo crediticio en una Cooperativa de Ahorro y Crédito, se hace necesaria la
aplicacién de un instrumento de estudio para la realizacion de la presente

investigacion.
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FIGURA 4 RELACION FUNCIONAL DE LA VARIABLE DEPENDIENTE Y VARIABLE
INDEPENDIENTE
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Fuente: Probleméatica de trabajo de investigacion
Elaborado por: Autor

El instrumento de estudio se sustenta en teorias, modelos, metodologias,
investigaciones similares aplicadas y desarrolladas a partir del objetivo general,
especifico y formulacion del problema. Dada la necesidad, previo a la
aplicacion del instrumento fue necesario la investigacion de metodologias
relacionadas a la variable dependiente “Default” en la concesion y evaluacion
de una operacion crediticia, que expliquen dicho fenbmeno y que ademas
contribuya a generar un modelo para medir el riesgo crediticio a traves de la
aplicacion de técnicas y herramientas de mineria de datos, que puedan ser
implementadas en una institucion financiera como apoyo en la administracion

del riesgo crediticio.

1.5.6.2. Definicion de las variables dependiente e independientes
basado en un modelo de atributos para la evaluaciéon de riesgo
crediticio

Para la determinacién de las variables independientes o explicativas de la
probabilidad de incumplimiento de un cliente “Default”, para el efecto se tomo
en consideracion estudios realizados como el de Gutiérrez, M. (2007) que
contiene andlisis de varios autores para la construccion de Modelos Credit
Scoring en la evaluacion del riesgo crediticio y para estimar la probabilidad de

“‘default” en individuos y PYMES, y para el caso especifico de la presente
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investigacién que se realiza un analisis de personas naturales, el autor obtiene
variables socioeconémicas como edad, empleo, nivel de estudios, estado civil,
promedio de gastos e ingresos, etc, para andlisis, asi mismo para este tipo de
modelos Saavedra, M. & Saavedra M. (2010) sugiere el analisis de las cinco
“C”. capacidad, capital, colateral, caracter, y condiciones, que fueron
analizadas en el caso de estudio de la presente investigacion para la

determinacion de variables.

Se toma en consideracién ademas las recomendaciones de modelos internos
constantes en la Codificacion de Resoluciones Monetarias, Financiera, De
Valores y Seguros vigente que toma como preceptos a Basilea en la evaluacion
del riesgo crediticio, donde se recomienda variables asociadas al perfil del
socio tales como: edad, género, actividad econdmica, etc. Siendo asi que se
considero y analizé las variables constantes en la solicitud de crédito de la

institucion tomada como caso para este estudio.

Se consider6 el estudio de Rayo, S., Lara, J., Camino, D., (2010) que considera
varios autores para la definicion de variables a partir de los datos constantes en
la solicitud de crédito de cada institucion. Se consider6 ademas el estudio de
Fernandez Castafio, Horacio, Pérez Ramirez, Fredy Ocaris (2005), Moreno
Valencia Sandra (2013) en el analisis de la definicion de la variable
dependiente dummy y aplicacion del modelo logit con aplicacion de técnicas de
tipo predictivo de mineria de datos, este tipo de modelos siguen siendo muy
utilizados por el Banco Central del Ecuador en sus analisis econémicos e

identificacién de determinantes o comportamientos sujetos a estudio.

1.5.6.3. Diagrama del modelo inicial de evaluacion propuesto para
operacionalizacion

En el cuadro No. 6 se presenta el modelo de evaluacion del nivel de riesgo
para operacionalizacion en la otorgacion de créditos para el Sector
Cooperativo, basado en diferente teorias, modelos, y/o metodologias
recopiladas en el presente trabajo investigativo, considerando principalmente la
metodologia logit que usa variables similares a modelo scoring para personas
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naturales  modelo también recomendado por el Organo Rector para
Cooperativas de Ahorro y Crédito en el pais que toma principalmente los
principios de Basilea en su normativa; se consideré ademas estudios como el
de Gutiérrez, M. (2007); Rayo, S., Lara, J., Camino, D., (2010) y Ochoa, J.C.,
Galeano, W., & Agudelo, L.G. (2010). gue contienen analisis de varios autores
para la construccion de modelos de riesgos en la determinacion de variables
explicativas para la evaluacion del riesgo crediticio para estimar la probabilidad
de riesgo “default” en individuos (personas naturales) que es la base del
presente estudio con aplicacion de la metodologia de regresion logistica bajo el
modelo logit, y se consider6 ademas el estudio de Fernandez Castafo,
Horacio, Pérez Ramirez, Fredy Ocaris (2005) que sigue la metodologia logit, en

el analisis de la definicion de la variable dependiente dummy “defaut!”.

CUADRO 6 RELACION DE LA VARIABLE DEPENDIENTE E INDEPENDIENTES

'R
—[ Género ]—[ Distincion del sexo y/o género del prestatario ]
—[ Edad ]—[ Edad biolégica del prestatario ]
—[ Estado civil ]—[ Condicién del prestatario definicién del Registro Civil ]
8
. < —[ Nivel de estudios ]——[ Nivel de instruccion del prestatario ]
Riesgo de o
crédito 2
“Default” R _[ Ocupacién ]—[ Ocupacién que ejerce el prestatario ]
£
= —[ Ingreso neto ]—[ Ingreso neto del prestatario ]
—[ Tipo de vivienda ]—[ Tipo de vivienda en la que vive el prestatario ]
Tino arantia ] Soporte de la cancelacion de la operacién, que
pog sirve para mitigar el riesgo de incobrabilidad del
monto adeudado
——

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

Aunqgue en un modelo de evaluacion de riesgo de crédito pueden ser multiples

las variables objeto de estudio y analisis dependiendo del segmento de crédito
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del que se trate, en la presente investigacion se ha optado por hacer un analisis
de las variables y comportamientos - datos recopilados en la investigacion de
personas naturales (individuos) que inciden en la evaluacion del riesgo de
crédito en la concesidon de operaciones crediticias y definicién de clientes del
segmento de consumo de Cooperativa Ltda. cuyo perfil del cliente cumple con
caracteristicas de ser personas naturales que preferencialmente son
asalariados, dedican a trabajar en el sector publico o privado, rentitas,
jubilados, estudiantes 0 amas de casa, entre otros; uno de los segmentos mas
solicitados en las instituciones financieras y con variaciones en sus indicadores

de riesgo.

En el proceso de esta evaluacion se considerd6 aspectos cualitativos y
cuantitativos en la tasa “default” constantes en la solicitud de crédito de la
institucion (bases de datos) como caso de estudio sustentandose en las
metodologias antes estudiadas; considerando como  “Default” el
comportamiento y calificacion del cliente segun lo establece los 6rganos
rectores y el actual libro 1 de la Codificacion de Resoluciones Monetarias,

Financieras, De Valores y Seguros.

Se ha seleccionado 8 variables independientes con las respectivas
dimensiones que involucra cada una de estas a fin de cuantificar la importancia
de estas variables en la evaluacion del riesgo de crédito y cuantificacion del
riesgo “Default” y dejar por demostrado la utilidad de técnicas y herramientas
de mineria de datos en este tipo de estimaciones y modelos econométricos con
la aplicacion de conceptos estudiados anteriormente, no se pretende demostrar
un modelo de evaluacion de riesgo profundo y experimentado con la
descripcion de las razones del porqué de las variaciones y probabilidad en las

variables explicativas.

El presente trabajo es un caso de estudio para demostrar la utilidad de técnicas

y herramientas de mineria de datos:

Default: Define la variable dependiente con la clasificacion de “Buen Cliente” o

“Mal cliente”.
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Género (gene): Se refiere a la definicion del sexo y/o género de masculino o

femenino que se le asigne a una persona natural.

Edad (rang_ed): Corresponde a la edad biol6gica de la persona, sin embargo;
es importante mencionar que parte de las condiciones que conceden las
instituciones financieras en la concesion de un crédito es fijar un limite de edad

maximo menos el plazo de la operacion crediticia.

Estado civil (est_civil): Se refiere a la definicion juridica de cada persona que
los diferencia en la sociedad civil y que le confiere derechos y obligaciones,
atributos de una persona que tienen caracter intransferibles e intransmisibles,

se analizan atributos como soltero, casado, union libre, etc.

Nivel de estudios (niv_est): Se refiere al nivel de instruccion que mantiene el
prestatario al momento de la concesion de la operacion crediticia. Un buen
perfil puede asumirse en un sujeto que mantiene un buen nivel de estudios y
que ademas mantiene un buen puesto, por lo que se decide analizar esta
variable, que contempla atributos como: sin estudio, primaria, secundaria,

universitaria, etc.

Ocupacion (ocup): La ocupacién u oficio podria asumirse vinculante en la
concesion de una operacion crediticia considerando que de esta dependera su
nivel de ingresos. Entre estas pueden determinarse atributos como asalariados
(empleados publicos y privados), comerciantes, transportistas, personas que se
dediquen a produccion agricola, amas de casa, estudiantes, etc.

Ingreso neto (ing_net): Diferencia entre los ingresos y gastos declarados por

el sujeto de crédito al momento de la otorgacion de la operacion.
Tipo de vivienda (tip_viv): Atiende a la clasificacion del tipo de vivienda en el

que habita el prestatario al momento del inicio de la obligacién de pago, se

analiza atributos como: arrendada, vive con familiares, propia, etc.
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Garantia (tip_gar): Parte de las condiciones en el otorgamiento de crédito son
las garantias, todas las operaciones de crédito independientemente del
segmento que se trate deberdn estar garantizadas, son las instituciones
quienes definen en sus politicas y manuales internos y tecnologia de crédito los
criterios para dichas garantias de conformidad a lo expuesto en el Art. 214 del
Caodigo Organico Monetario Financiero y las normas para la gestion del riesgo
de crédito en las Cooperativas de Ahorro y Crédito. Sin embargo; pese a estar
garantizado toda operacion tiene su riesgo, es medida a través de sus atributos

de garantia personal y real.
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CAPITULO Il. MARCO METODOLOGICO

2. Marco metodolégico

2.1. Tipo de disefio, alcance y enfoque de la investigacién

En este capitulo se explica brevemente la metodologia usada en el desarrollo
de la presente investigacion para la presentacion de un modelo de evaluacion
de riesgo crediticio en el sector cooperativo, aplicando técnicas y herramientas
de mineria de datos.

2.1.1. Tipo de estudio

La informacion de la presente investigacion es de tipo cualitativa y cuantitativa,
por lo que su analisis se basa en un estudio descriptivo, exploratorio —

correlacional.

Descriptivo por cuanto se presenta una revision teorica sobre el riesgo
crediticio y modelos aplicados para su evaluacién, asi mismo se hace una
analisis descriptivo de la situacion cooperativa; se analiza y describe las
variables explicativas a la variable criterio “default’”, representando las
caracteristicas y/o variables que influyen en su capacidad de pago; exploratorio
- correlacional por medir la semejanza o asociacion positiva o negativa de las
variables de la investigacion sobre otra, con el animo de identificar patrones de
los socios prestamistas mediante el uso de la técnica de mineria de datos de
estadistica exploratoria y de regresion logistica aplicable a un modelo logit de
riesgo crediticio para personas naturales en la definicion del perfil del riesgo.

Para el modelo de evaluaciéon del riesgo de crédito y prediccion del riesgo de
incumplimiento se utilizé la técnica de mineria de datos predictiva de regresion
logistica (Logit) como técnica estadistica y de mineria, ademas de la técnica de
mineria de datos de tipo descriptivo de analisis exploratorio (tablas de
contingencia). Logit al ser un modelo de probabilidad binaria, es uno de los

modelos que mejor se ajusta para este tipo de analisis permitiendo predecir los
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valores o probabilidades de variables dicotomicas y/o categodricas en relacion a
la variable dependiente “Default”, esto en la presente investigacion permitié una
adecuada organizacion de la informacion para la determinacién del modelo
predictivo final. Finalmente se realizaron pruebas a fin de determinar la bondad
del modelo obtenido con la base de datos de la cartera de consumo

seleccionada de la Cooperativa Ltda.

2.1.2. Metodologia de la investigacion

2.1.2.1. Enfoque de la investigacion

El enfoque de la investigacion para la definicion de un modelo de evaluacion de
riesgo crediticio considera la evaluacion de variables de tipo cualitativo y
cuantitativo, considerando las teorias estudiadas para el modelamiento del
riesgo de crédito bajo la metodologia logit y las técnicas de mineria de datos de
tipo predictivo (regresion logistica) y la técnica de tipo descriptivo (analisis

exploratorio).

Se procedié con la recoleccion y analisis de datos de la Cooperativa Ltda. y
bajo una comprensién de la metodologia KDD, con el uso de técnicas de
mineria de datos seleccionadas para dar solucidon a nuestra problemética se
efectué la operacionalizacibn de variables en el sistema Stata para la
presentacion de los resultados obtenidos con la interpretacion del conocimiento

arrojado (modelo predictivo).

2.2. Métodos de investigacion

La metodologia aplicada al presente trabajo de investigacion se baso6 en la

concepcioén y comprension de Business Intelligence y del conocido KDD®

6 KDD: Es el proceso de descubrir conocimiento en grandes bases de datos con la identificacion de
patrones y que incluye una serie de etapas siendo una de ellas la mineria de datos.
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(Knowledge Discovery in Databases) y del proceso de mineria de datos’,
considerando implicitamente el método CRISP-DM?® para la solucién de la
problemética planteada. Se utilizaron ademas los métodos tedricos inductivo —
deductivo, analiticos, métodos estadisticos que contribuyan al analisis de los

datos. A continuacion, se muestra la relacion entre KDD y CRISP-DM:

CUADRO 7 ANALOGIA ENTRE KDD Y CRISP-DM

CRISP-DM KDD
Comprension del Definicién del objetivo KDD
negocio
Comprensién de Seleccion e integracion de los datos de la fuente
datos Limpieza y preprocesamiento de datos (eliminar inconsistencias)
Preparar datos Transformacién
Modelamiento e Mineria de datos (seleccién y aplicacion de algoritmos)
interpretacion Interpretacion de comportamientos
Evaluacion Utilizacion del conocimiento

Fuente: Adaptado de Azevedo, A. y Santos, M. (2008).
Elaborado por: Autor

La presente investigacion no pretende probar y realizar un back-testing del
modelo obtenido en la Cooperativa Ltda. sujeta a estudio respecto al ultimo

paso del KDD que concierne a la utilizacion del conocimiento y aplicacion.

Método deductivo: Este método trata de la obtencion de conclusiones
particulares a partir de un todo, en este caso especifico se inicioé con la revision
de la literatura existente de Riesgo Crediticio; Modelos de evaluacién de riesgo
y Mineria de datos; se revis6 modelos previamente estudiados para la
evaluacion de riesgo crediticio y la determinacion de variables de estudio con el
andlisis de teorias, metodologias, postulados, principios, aplicados a la
problematica en estudio. A continuacién se buscé las fuentes de datos
necesarias, recolectados los datos y una vez definidos los objetivos de la
investigacion se procedio con la limpieza y preprocesamiento de los datos con
el animo de normalizar la data (eliminar datos innecesarios y rellenar los
faltantes, asi como pruebas estadisticas para establecer las variables

candidatas y eliminar variables innecesarias); luego se procedié con la

" Mineria de datos: Constituye una parte del proceso KDD que corresponde a la seleccion y uso de
algoritmos como parte de este gran proceso para generar conocimiento.

8 CRISP-DM: Modelo analitico de la mineria de datos que involucra un proceso integral de analisis de
datos para la construccion de un modelo hasta su etapa final.
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transformacion de datos; hecho posterior se seleccioné la herramienta
tecnoldgica que seria usada para hacer mineria de datos con la seleccion de
algoritmos o técnicas, estadisticos de mineria y finalmente para la aplicacion de
las técnicas seleccionadas e interpretacion de los resultados arrojados con los

patrones gue genere este analisis.

Método histérico: Esta investigacion recopil6 datos histéricos de operaciones
crediticias concedidas en Cooperativa Ltda. con corte a mayor de 2019 con un
histérico de un afio de conformidad a las recomendaciones que otorga del
Comité de Basilea para la estimacion de variables en modelos de evaluacion

de riesgo crediticio para instituciones financieras.

Método analitico: En la presente investigacién se hizo necesario desagregar
el objeto de estudio para cuantificar el comportamiento y las probabilidades de
las variables explicativas que afectan a la variable dependiente “default’, para
demostrar la utilidad de algoritmos de mineria de datos y estadisticos en el

sistema seleccionado.

2.3. Unidad de Analisis, poblacion y muestra

Para la estimacion del modelo predictivo para evaluacion de riesgo de crédito
basado en una metodologia logit crediticio se opté como fuente principal una
malla de datos concedida por la Cooperativa de Ahorro y Crédito del Segmento
2 con presencia en la ciudad de Loja, que por confidencialidad no se revela su
razon social y/o nombre comercial, y que para este trabajo se ha denominado

Cooperativa Ltda.

Con fecha 27 de mayo de 2019 mediante solicitud se requirié al gerente de la
Cooperativa una malla de datos de los créditos concedidos y que la institucion
mantiene con corte al 30 de mayo de 2019, se solicitdé que dichos sujetos
contengan minimo un afio de comportamiento, con sus variables cuantitativas y
cualitativas ligadas al perfil del acreditado segun consta en la “Solicitud de
Crédito” y tecnologia crediticia de la institucion (Capacidad, Capital, Colateral,
Caracter, Condiciones, otros), es importante mencionar que el Art. 353 del
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Caddigo Organico Monetario Financiero y Financiero sefiala que los depésitos y
captaciones del sistema financiero nacional estan sujetos a sigilo bancario, mas
no hace referencia al caso especifico de colocaciones, en su parte pertinente
de este articulo sefiala ademas que “Las entidades del sistema financiero
nacional podran dar a conocer las operaciones anteriores en términos globales,
no personalizados ni parcializados, solo para fines estadisticos o de
informacién, cuando exista un interés publico” (Cédigo Organico Monetario
Financiero, 2014), lo que busca la norma antes citada es precautelar los
derechos financieros de cada individuo y especificamente a sus datos
personales y su situacion en el sistema financiero, sin embargo; el presente
estudio requiere informacién general del comportamiento del sujeto de crédito
para fines de evaluacion lo que es permitido por la ley, mas no se transgrede ni
se afecta a ningun individuo, en tal virtud; y por ser Unicamente para fines
educativos no se solicito datos personales del individuo como cédulas,
nombres y/o apellidos; una vez evaluado dicho requerimiento y por no
contravenir norma alguna, la Cooperativa autoriza el acceso a los datos
solicitados y con fecha 18 de junio de 2019 con correo institucional se nos
remite la data solicitada (no incluye datos personales de los sujetos de créditos)
Unicamente variables de tipo cualitativo y cuantitativo, sin embargo; pese a lo
antes manifestado el presente trabajo no concede el nombre de la Cooperativa
por fines de confidencialidad y reserva absoluta, dado que lo que se pretende
con este trabajo es demostrar la utilidad de técnicas y herramientas de mineria
de datos en la construccion de modelos de evaluacion de riesgo que sirvan de
apoyo para instituciones del sistema financiero, mas no profundizar en el

comportamiento crediticio de la institucion que nos facilité la informacion.

Esta base datos inicialmente contaba con 28194 registros y 33 variables
incluyendo variables de tipo informativo que no aportaban al modelo, con un
histérico de un afio de las operaciones crediticias existentes con corte a mayo
de 2019 en atencién a las recomendaciones de organismos expertos para este

tipo de analisis.

Para efectos de este trabajo se tomo la informacion actual de las operaciones

crediticias del segmento de consumo (personas naturales) existentes a mayo
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de 2019 con su respectiva calificacion de crédito del sujeto de crédito a la
fecha.

La muestra obtenida luego de la limpieza, preprocesamiento y transformacion
de datos fue de 2145 registros de socios prestamistas en su calidad de
personas naturales que han sido sujetos de crédito de consumo en Cooperativa
Ltda, a fin de analizar su comportamiento de pago desde la concesion de la

operacion de crédito y determinar el modelo predictivo.

Para la determinacion de variables candidatas para el modelo inicial se
considero las teorias y metodologias estudiadas en la presente investigacion y
la informacién de la solicitud de crédito de Cooperativa Ltda., siendo asi que en
la fase de normalizacién, limpieza, preprocesamiento y transformacién de los
datos se eliminé variables informativas, incompletas, inconsistentes y que no
aportaban a la construccion del modelo de acuerdo a corridas estadisticas
previas, a fin de normalizar la data a la cual se le aplicaria mineria de datos con
técnicas estadisticas con la herramienta seleccionada, quedando como se lo
expuso antes una muestra total de 2145 registros y 8 variables cualitativas y
cuantitativas de socios prestamistas que conforman la base de datos de la

cartera y que se les ha concedido crédito de consumo en Cooperativa Ltda.

2.4. Variables de investigacién y operacionalizacion

La presente investigacion para la construccion de un modelo de evaluacion de
riesgo crediticio comprende un analisis a personas naturales (créditos
individuales de consumo) que suscribieron operaciones crediticias con la
institucion Cooperativa Ltda. (caso de estudio), el corte se lo realiza a mayo de
2019 con un historico de un afio, analizandose las variables constantes en la
base de datos de la institucién en un proceso de normalizacion con aplicacion a

teorias previamente revisadas en el marco teérico de esta investigacion.

Con el animo de realizar la estimacion la probabilidad de incumpliendo “Default”

y sus variables explicativas se usé la herramienta estadistica Stata, asi como
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Qlik Sense para analisis financieros de la concentracidon de crédito en el sector

cooperativo y Cooperativa Ltda.

Para el analisis de la variable “Default” y definicion de clientes buenos y malos
se ha considerado los criterios de calificacion de créditos de la institucion en
analisis en funcion de la morosidad que contempla el Libro 1 de la Codificacion

de Resoluciones Monetarias, Financieras, de Valores y Seguros.

CUADRO 8 DE LA CALIFICACION CARTERA DE CREDITO

DIAS DE
NIVIEL DE RIESGO MOROSIDAD
Riesgo normal A de 0 hasta 30

Riesgo potencial B de 31 hasta 60
Riesgo deficiente  C de 61 hasta 120
Dudoso recaudo D de 121 hasta 180
Pérdida E mayor a 180
Fuente: JPRMF, Codificacion de Resoluciones Monetarias, Financieras,
de Valores y Seguros, 2019

Elaborado por: Autor

En base las recomendaciones del Comité de Supervision Bancaria Basilea para
la presente estimacion se ha considerado un horizonte en el tiempo de un afio,

con corte a mayo de 2019.

Para la operacionalizacion de variables en base a la revision literaria
previamente estudiada se ha definido la relacion constante en el “Cuadro 6

Relacién de la variable dependiente e independiente” antes expresada.

2.5. Fuentes, técnicas e instrumentos para larecoleccion de informacion

Para la evaluacion del riesgo crediticio se ha considerado un enfoque basado

en la propia problematica y realidad de la institucion.

Los datos que se utilizaron para probar el presente modelo fueron tomados de
la Cooperativa Ltda. con presencia en la ciudad de Loja del Segmento 2,
cartera de Consumo (Personas Naturales), que por asuntos de confidencialidad

solicitados por la misma cooperativa su hombre no sera proporcionado.
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Las fuentes, técnicas e instrumentos utilizados fueron:

2.5.1. Fuentes de informacion

La revision literaria de la presente investigacion se clasifica en primaria y

secundaria:

Fuentes primarias

Como fuentes primarias se identifico:

e Matriz de créditos de una Cooperativa de Ahorro y Crédito con presencia
en la ciudad de Loja

e Revision de investigaciones y articulos cientificos para evaluacion de

modelos de riesgo crediticio
e Informacion de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria
e Informacion del Banco Central del Ecuador

e Organismos que regulan a las Cooperativas de Ahorro y Crédito

Fuentes secundarias

Como fuente secundaria se identifico:

Informacion documental de otras fuentes de informacion

e Informacion de articulos cientificos para identificacion de modelos y

variables de evaluacion de riesgo crediticio.
e Libros de técnicas y herramientas de mineria de datos.

e Tesis relacionadas al tema de investigacion y problema planteado.
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2.5.2. Técnicas para larecoleccion de informacion

2.5.2.1. Técnica de investigacion estadistica

Esta técnica fue usada en el analisis de los datos recolectados de la
Cooperativa Ltda., para efectuar analisis descriptivos, exploratorios -
correlacionales como técnica estadistica de mineria de datos para medir el
comportamiento de las variables y atributos considerados para el presente

estudio.

2.5.2.2. Técnica de investigacion documental

La técnica de investigacion documental fue una parte fundamental en este
proceso investigativo, siendo de utilidad para la recopilacion de informacion,
metodologias, teorias, etc. que sustenten, den solucion y explicacion a la
problematica planteada y objeto de estudio, el conocimiento fue recopilado de
tesis, articulos cientificos, entes gubernamentales, informes financieros,

organismos de control y regulacion, entre otros.

2.6. Tratamiento de la informacion

La base de datos para analisis de las variables que influyen en la estimacion de
la variable “Default” corresponde a una cartera de consumo y fue
proporcionada con una Cooperativa de Ahorro y Crédito del Segmento 2 con
presencia en la ciudad de Loja desde hace varios afos, por razones de

confidencialidad no se revela la razén social y/o nombre comercial.

La forma de tratar los datos de la presente investigacion fue mediante una
comprension de la metodologia KDD, mediante el andlisis, limpieza, pre
procesamiento y transformacioén de los mismos a fin de normalizar los datos,
eliminar datos innecesarios y rellenar los datos faltantes previo a seleccion y
analisis de variables en estudio sustentadas en la revision literaria y analisis

estadisticos para la aplicacion de técnicas de mineria de datos de tipo
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predictivo y descriptivo con el software estadistico seleccionado “Stata”, una
gran herramienta de ciencia de datos con multiples técnicas y modelos para
realizar andlisis predictivo de grandes bases de datos, este permitié obtener un
modelo predictivo con analisis de las variables independientes en relacion a la
variable dependiente “defautl” (buen o mal cliente), este es un paquete idéneo
para que una institucion que no requiere grandes inversiones efectué mineria

de datos con técnicas de tipo predictivo.

Ademas, se utilizd Qlik Sense para andlisis financieros en su versién gratuita y
personal, que es un analitico de datos con aplicacion de Bl con visualizaciones
inteligentes, bastante interactiva para responder a interrogantes en la data

analizada.
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CAPITULO lll RESULTADO Y DISCUSION

3. Resultado y discusion

3.1. Andlisis de la situacién actual

3.1.1. Entorno Cooperativo

El Sistema Financiero Nacional desde décadas pasadas cumple un papel
crucial en el desarrollo de la economia nacional y ain mas con la vigencia del
Caddigo Orgéanico Monetario y Financiero en el mes de septiembre del afio 2014

donde el sistema empez06 a tener nuevos desafios.

Si se realiza un andlisis de la cartera por vencer del Sector Cooperativo en el
pais del dltimo afio con corte abril 2019 esta cartera segin datos obtenidos de
las SEPS con los datos histéricos se observa un crecimiento de la cartera en el
trascurso del tiempo, con una variacion anual positiva del 24,40% y una

variacion mensual positiva del 1.10%, como se observa en la Figura No. 5.

FIGURA 5 CARTERA POR VENCER SECTOR COOPERATIVO

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Andlisis autor con aplicacion QlikSense

Respecto a la cartera improductiva que es aquella que no genera una renta
financiera y que se integra de la cartera vencida y la cartera que no devenga
intereses, en un escenario nacional del sector cooperativo se presentan

variaciones positivas y negativas importantes.
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FIGURA 6 CARTERA IMPRODUCTIVA SECTOR COOPERATIVO

Cartera Historica

Cartera Improdu...

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Autor

En Loja la cartera improductiva presenta una gréfica con tendencias similares,
estd al alza y a la baja por lo que las cooperativas tienen que hacer esfuerzos

para enfrentar este tipo de situaciones:

FIGURA 7 CARTERA IMPRODUCTIVA SECTOR COOPERATIVO LOJA

Cartera Historica

Cartera Improdu...

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Autor

En el caso de la cartera por vencer con una variacion positiva del 21.50% y
mensual del 0.90%. A continuacion, en la Figura No. 8 véase el deterioro de la

cartera por vencer en el sector Cooperativo con presencia en la ciudad de Loja:
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FIGURA 8 CARTERA POR VENCER SECTOR COOPERATIVO LOJA

Cartera Historica

______

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Analisis autor con aplicacién QlikSense

El Sector de Cooperativas de Ahorro y Crédito del primer piso incluye los
segmentos 1y 2. Las Cooperativas de Ahorro y Créditos de los segmentos 1y
2 son los mas representativos a nivel de activos y colocaciéon de operaciones
crediticias. El volumen de crédito para el segmento 2 del 01 al 30 de abril de
2019 mantiene un total general de USD $ 92,965,826.40 millones de ddlares.
Donde Loja mantiene una participacion del 6.50%. Véase en la Figura No. 9 la

tendencia en el volumen de colocaciones por provincia.

FIGURA 9 VOLUMEN DE OPERACIONES POR PROVINCIA

VOLUMEN DE OPERACIONES

NAPO

CARCHI
ESMERALDAS
LOS RIOS
MORONA SANTIAGO
GUAYAS
CHIMBORAZO
EL ORO

LOJA

MANABI
AZUAY

5,000,000.00 10,000,000.00 15,000,000.00 20,000,000.00

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Autor
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De acuerdo con la (Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador, 2014),
el riesgo de crédito puede medirse mediante 2 indicadores, el primero de ellos
es el indicador de morosidad, el cual se mide como la relacion que existe entre

la cartera bruta y la improductiva.

De acuerdo con la informacion que proporciona la Superintendencia de
Economia Popular y Solidaria — SEPS el indicador de morosidad a nivel
Cooperativo para el Segmento 2 para el mes de marzo de 2019 cerré en
4.63%. (Véase Figura No. 10 Morosidad Segmento 2).

FIGURA 10 MOROSIDAD SEGMENTO 2

MOROSIDAD CARTERA SEGMENTO 2
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sevEn | oy || CREzT CREDIT O ODE VIVIEND CREDIT DAD DE
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PRIORIT PRIORIT 'NMOBIL REDITO PRODU  CIAL MO  INTERE EDUCAT CARTER
ARIO | ARIO  'ARIO CTIVO ORDINA ORDINA S IVO A

RIO RIO  PUBLIC

(0]
(0 0.03% 3.33% 1.55% 6.70% 0.00% 1.16% 1.12% 0.00% 0.00% 4.63%

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Autor

El mayor indicador de morosidad global de las Cooperativas de Ahorro y
Crédito del Segmento 2 se registra en el segmento de Microcrédito con un

6.70% seguido por el segmento de consumo prioritario con un 3.33%.
Los indices de morosidad de la Cooperativa Ldta. A un mes determinado del

presente afio, segun datos publicados por la Superintendencia de Economia

Popular y Solidaria se registran en 3.68% de acuerdo con el siguiente detalle:
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CUADRO 9 INDICES DE MOROSIDAD POR TIPO CARTERA COOPERATIVA LTDA.

MOROSIDAD DE CREDITO DE CONSUMO PRIORITARIO 2.09%
MOROSIDAD DE LA CARTERA DE CREDITO INMOBILIARIO 2.84%
MOROSIDAD DE LA CARTERA DE MICROCREDITO 8.88%
MOROSIDAD DE LA CARTERA TOTAL 3.68%

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Autor

En relacion a un mes anterior del antes analizado presenta una variacion
negativa cerrando para este mes en 3.80% en la cartera total. En un escenario
comparativo con el mismo mes al 2018 es del del 4.43%, y para el afio 2017
con un cierre del indicador de mora del 6.75%, presenta una disminucion lo que
es positivo para la institucion, lo que demuestra que se han tomado estrategias

para este rubro que es bastante volatil e incierto en sus deterioros.

3.1.2. Situacion Cooperativa Ltda.

En cuanto a la concentracion de la cartera de la Cooperativa Ltda. Al mes de
abril de 2019 en mayor proporcion se encuentra en el segmento de consumo
prioritario seguido de microcrédito (Véase Figura No. 11), por lo que es
importante que en estos segmentos la cooperativa apligue metodologias
apropiadas para la evaluacion de los sujetos de crédito, considerando que en el
apartado anterior se denotd que en estos dos segmentos se registra el mayor

indicador de morosidad.

FIGURA 11 CONCENTRACION DE LA CARTERA COOPERATIVA LTDA.

'avg(CARTERA TOTAL) por TIPO DE CREDITO’

| COMERCIAL PRIORITARIOF...
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| MICROCREDITO MINORISTA
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Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Andlisis autor con aplicacion QlikSense
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Precisamente es el segmento de consumo prioritario (Véase figura No. 12)
dentro de la Cooperativa Ltda. El que mayor recuento de operaciones y sujetos
de crédito mantiene para todos los meses del afio 2019, veamos un andlisis de

un mes del presente afo:

FIGURA 12 SUJETOS DE CREDITO COOPERATIVA LTDA.

TIPO DE CREDITO O

Sumi[MUMERD SLLIETOS CREDITO])
COMERCIAL PRIORITARIO PYMES 4
CONSUMD PRIDRITARIO 1867
INMOBILIARIO 28
MICROCREDITO DE ACUMULACION AMPLIADA 258
MICROCREDITO DE ACUMULACION SIMPLE 1382
MICROCREDITO MINORISTA 65
TOTAL 1556

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Andlisis autor con aplicacién QlikSense

En un escenario mas amplio en Cooperativa Ltda. (Véase Figura No. 13) se
denota un incremento de la cartera por vencer en el transcurso del tiempo con

una variacion positiva del 18.90% y mensual del 0.8%.

FIGURA 13 CARTERA POR VENCER COOPERATIVA LTDA.

Cartera Historica

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Andlisis autor con aplicacion QlikSense
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A diferencia de todos los cantones donde tiene presencia Cooperativa Ltda. en
la ciudad de Loja mantiene un escenario similar con una variacion positiva
anual del 27.50% y mensual del 1.60% (Véase Figura No. 14).

FIGURA 14 CARTERA POR VENCER COOPERATIVA LTDA. LOJA

Cartera Historica

A R ~ L.« .

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Andlisis autor con aplicacion QlikSense

En cuanto a la calidad de la cartera y cartera improductiva que resulta de la
cartera vencida mas la cartera que no devenga intereses, a continuacion; se
muestra graficamente (Véase Figura No. 15) la variacion del indice de

morosidad en los ultimos afios de la Cooperativa Ltda.

FIGURA 15 VARIACION DEL INDICADOR DE MOROSIDAD COOPERATIVA LTDA.

Fuente: SEPS, 2019 (Productos estadisticos)
Elaborado por: Andlisis autor con aplicacion QlikSense

Acorde a lo antes expuesto, se puede concluir que el indice de morosidad en la
Cooperativa Ldta. presenta variaciones significativas, pero con una tendencia
positiva, sin embargo; la calidad de la cartera y la cartera riesgosa es bastante
vulnerable como se denota en la grafica anterior mas adn lo sera sino se posee

métodos eficientes de evaluacion de riesgo de crédito, por lo que es crucial que
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se adopten estrategias que consigan resultados aun mayores de disminucion

de estos indicadores, con atencion en los segmentos de mayor concentracion

que usualmente son concedidos a personas naturales (créditos individuales).

3.2. Anaélisis comparativo, evolucion, tendencias y perspectivas

Para la definicién del modelo de score de crédito se ha considerado la base de

datos de cartera de créditos de consumo de una cooperativa de ahorro y

crédito con corte a mayo de 2019. Una vez depuradas y normalizada la data de

la Cooperativa con el descarte de variables informativas, inconsistentes en una

primera corrida estadistica y analisis inicial de la data para ajuste del modelo y

relacion entre variables, se ha definido las siguientes entre cualitativas y

cuantitativas para su andlisis y mediante las cuales se pretende definir los

comportamientos e interacciones existentes. EI modelo inicial se define en ocho

variables explicativas y una variable dicotdbmica o binaria dependiente de la

siguiente manera:

CUADRO 10 TABLA DE VARIABLES PARA SU ANALISIS

Variable Nomenclatura Descripcion Tipo Categorias

Default default Binaria Dependiente  Buen cliente / Mal cliente

Género gene Binaria Independiente Masculino / Femenino
De: 18 hasta 32 / De: 33 hasta

Edad rang_ed Intervalo Independiente 47 / De: 48 hasta 62 / De: 63 O
mas

Estado . . . Soltero / Unién_Libre y Casado

> est_civil Nominal Independiente / Casado con disolucion

civil . X .
conyugal / Divorciado / Viudo
Sin estudio / Primaria /

Nivel de . inal Ind di Secundaria / Formacién

estudios niv_est Ordina ndependiente Intermedia Técnica, Superior y
Cuarto Nivel
Estudiante, Ama de Casa,
Jubilado / Asalariados /
Comercio de bienes y servicios
y actividades independientes /

Ocupacion ocup Nominal Independiente Transporte pasajeros y de
carga / Construccion,
Explotacion, Industriales /
Produccién agricola, ganadera,
silvicultura y pesca

Ingreso ing_net Continua Independiente

neto
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Tipo de
vivienda

Tipo de
garantia

Prestada / vive con familiares /

tip_gar Binaria Independiente Personal / Real

tip_viv Nominal Independiente arrendada / propia hipotecada
0 no hipotecada

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

El propdsito principal del presente analisis fue evaluar las caracteristicas y

composicion de las variables cualitativas y cuantitativas de la informacion

disponible mediante estadistica descriptiva y un analisis exploratorio de la

calidad de informacion de las variables que potencialmente pueden formar

parte del modelo final de riesgo de crédito.

Donde el diccionario para las variables y definicion de las variables y categorias

para la herramienta seleccionada (Stata) para esta investigacion se lo ha

definido de la siguiente manera:

CUADRO 11 DICCIONARIO DE VARIABLES Y CATEGORIZACION

Variable dependiente “Default”

DESCRIPCION VALOR CALIFICACION
Mal cliente 0 B hasta E
Bueno cliente 1 A
Variables independientes:
DESCRIPCION | VALOR

Variable independiente género

Nomenclatura: gen

Masculino 0
Femenino 1
DESCRIPCION | VALOR

Variable independiente edad

Nomenclatura: rang_ed

De: 18 hasta 32

De: 33 hasta 47

De: 48 hasta 62

De: 63 0 mas

WINFL|O
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DESCRIPCION | VALOR
Variable independiente estado civil
Nomenclatura: est_civil

Soltero 0
Union Libre y Casado 1
Casado con disolucién conyugal 2
Divorciado 3
Viudo 4
DESCRIPCION VALOR

Variable independiente nivel de estudios
Nomenclatura: niv_est

Sin estudio 0

Primaria 1

Secundaria 2

Formacién intermedia técnica,

superior y cuarto nivel 3
DESCRIPCION | VALOR

Variable independiente ocupacion

Nomenclatura: ocup

Estudiantes, amas de casa y jubilados 0
Asalariados 1
Comercio bienes y servicios, Actividades 2
independientes
Transporte terrestre aéreo maritimo de 3
carga y pasajeros
Construccién, explotacién, industriales 4
Produccién agricola, ganadera, silvicultura 5
y pesca

DESCRIPCION \ VALOR

Variable independiente ingreso neto
Nomenclatura: ing_net

Diferencia entre ingresos y gastos
declarados por el socio prestamista

DESCRIPCION | VALOR
Variable independiente tipo de viviente
Nomenclatura: tip_viv
Prestada 0
Vive con familiares 1
Arrendada 2
Propia hipotecada y no 3
hipotecada

DESCRIPCION | VALOR

Variable independiente tipo de garantia
Nomenclatura: tip_gar

Personal 0
Real 1

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor




Analisis Descriptivo y exploratorio de las variables analizadas

Definido la base de datos muestral y las variables potenciales candidatas se
procedié a examinarla con un andlisis descriptivo y exploratorio para conocer

una poco mas a detalle las variables disponibles.

Se procedié con el andlisis de la distribucion de frecuencias de las variables
analizadas en la muestra seleccionada. En el caso de la variable dependiente
“‘Default” que cumple un rol crucial en el presente estudio, considerada una
variable cualitativa binaria o dicotdmica, definida entre dos valores 0 y 1, donde
0 representa “Mal cliente” y 1 “Buen Cliente” de acuerdo a la calificacion de
creditos considerando los dias de morosidad constantes en el Libro 1 de la
Codificacion de Resoluciones Monetarias, Financieras, de Valores y Seguros y
gue se define en que el socio prestamista no cumpla con sus obligaciones

pactadas total o parcialmente en los plazos pactados.

Como se observa en la tabla siguiente que incluye el total de la muestra, hay
53 personas (2.47%) considerados como malos clientes es decir que
mantienen una morosidad que va desde los 31 dias hasta mayor a 180 dias
(Calificacion B hasta E) y 2092 personas (97.53%) considerados como buenos
clientes y que su nivel de riesgo es definido con calificacién A por ir desde los 0
hasta los 30 dias de mora. Esto corrobora generalmente una buena calidad de

Sus socios prestamistas en el segmento de consumo.

TABLA 1 DEFINICION DE LA VARIABLE EN ANALISIS “DEFAULT”

default Freq. Percent Cum.
53 2.47 2.47
2,092 97.53 100.00

Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor
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En este apartado vamos a describir las variables independientes consideradas

en el modelo inicial:

En el andlisis da la variable “gene” de la muestra total de créditos de consumo,
el género definido como masculino representan el 55.85% es decir 1198
personas; y el 44.5% representan el género femenino es decir 947 personas, lo
que denota que para el segmento de consumo el género masculino tiene una

mayor participacion de la cartera.

TABLA 2 FRECUENCIAS DE LA VARIABLE ANALIZADA “GENE”

gene Freq. Percent Cum.

Masculino 1,198 55.85 55.85

Femenino 947 44.15 100.00
Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

En el caso de la variable independiente de intervalo “rang_ed”, muestra que la
mayor participacion registrada de créditos colocados esta entre los 33 a 47

afios de edad con un 37.67%, seguido de un 30.91% entre los 18 a 32 afios.

TABLA 3 FRECUENCIAS DE LA VARIABLE ANALIZADA “RANG_ED”

rang_ ed Freqg. Percent Cum.

Del8a32afios 663 30.91 30.91

De33a47afios 808 37.67 68.58

Ded48a62afios 507 23.64 92.21

De63omas 167 7.79 100.00
Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

La variable cualitativa con varias categorias de tipo nominal “est_civil” registra
la mayor participacion para unién libre y casados con un 44.20% seguido de

personas en estado civil solteros con un 40.79%.
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TABLA 4 FRECUENCIAS DE LA VARIABLE ANALIZADA “EST_CIVIL”

est_civil Freq. Percent Cum.
Soltero 875 40.79 40.79
UnionLCasd 948 44.20 84.99
CasadoDisCony 80 3.73 88.72
Divorciado 186 8.67 97.39
Viudo 56 2.61 100.00

Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

En la cartera de consumo en la muestra total seleccionada, las personas con
nivel de educacion de secundaria representan el 43.82% seguido de un 35.20%

de personas con formacion técnica, superior y de cuarto nivel.

TABLA 5 FRECUENCIAS DE LA VARIABLE ANALIZADA “NIV_EST”

niv_est Freq. Percent Cum.

sinest 39 1.82 1.82

prim 411 19.16 20.98

sec 940 43.82 64.80

tecEducSCuart 755 35.20 100.00
Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

En el caso de la variable de tipo nominal categdrica “ocup”, la mayor
concentracion dentro la muestra seleccionada son los asalariados (empleados
publicos y privados) con un 41.40% seguido de un 24.48% de personas que se
dedican al comercio de bienes y servicios y otras actividades independientes.

TABLA 6 FRECUENCIAS DE LA VARIABLE ANALIZADA “OCUP”

ocup Freq. Percent Cum.
EstAmacJub 238 11.10 11.10
Asal 888 41.40 52.49
ComActInd 525 24.48 76.97
Transp 138 6.43 83.40
Const Exp_ Ind 148 6.90 90.30
Pagsp 208 9.70 100.00

Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor
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La variable nominal categdrica “tip_viv’ registra la mayor participaciéon en
personas con vivienda propia esté o no hipotecada con un 46.57% seguido de

un 41.21% de personas que viven con familiares.

TABLA 7 FRECUENCIAS DE LA VARIABLE ANALIZADA “TIP_VIV”

tip viv Freq. Percent Cum.
Prestada 8 0.37 0.37
VivFam 884 41.21 41.59
Arrend 254 11.84 53.43
PropHyNoH 999 46.57 100.00
Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

En el caso de la variable binaria “tip_gar” muestra que dentro de la cartera de
consumo un 59.72% es decir 1281 personas que han sido objeto de crédito en
Cooperativa Ltda. mantiene una garantia sobre firmas o de tipo personal, esto
mucho depende de las politicas internas de cada institucién sobre los montos

solicitados.

TABLA 8 FRECUENCIAS DE LA VARIABLE ANALIZADA “TIP_GAR”

tip gar Freq. Percent Cum.

Personal 1,281 59.72 59.72
Real 864 40.28 100.00
Total 2,145 100.00

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

Tablas de contingencias de variables analizadas cualitativas

En este apartado se hizo un analisis exploratorio de las variables cualitativas en
analisis para el modelo planteado con tablas cruzadas o también denominadas
tablas de contingencia. En esta fase aun no se hizo una eliminacion de

variables candidatas con pruebas de significancia chi-cuadrado dado que esto
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se lo hard con la aplicacion de la técnica de regresion logistica (Logit) al
analizar todo el conjunto de variables candidatas con los valores del estadistico

z y p-value, donde z > 2 y p-value < 0,05.

Al realizar la tabla de contingencia a la variable cualitativa “gene” con la
variable de incumplimiento “Default”, muestra que un total de 32 personas del
género masculino y 21 personas del género “Femenino” son “Malos clientes” y
1166 personas del género masculino y 926 del género femenino son “Buenos

Clientes”.

TABLA 9 TABLA DE CONTINGENCIA VARIABLE “GENE” * “DEFAULT”

default
gene 0 1 Total
Masculino 32 1,166 1,198
Femenino 21 926 947
Total 53 2,092 2,145

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

En el caso de la variable “rang_ed” el mayor indicador de “Mal Cliente” lo
registra el intervalo de persona que van desde los 18 hasta los 32 anos y “Buen

Cliente” el intervalo de personas que van desde los 33 a 47 anos.

TABLA 10 TABLA DE CONTINGENCIA VARIABLE “RANG_ED” * “DEFAULT”

default
rang_ed 0 1 Total
Del8a32afios 22 641 663
De33a4d7arios 20 788 808
Ded48ab62afios 10 497 507
De63omas 1 166 167
Total 53 2,092 2,145

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor
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Al cruzar la variable cualitativa “est_civil” con la variable dependiente “Default”
los resultados muestran que la mayor cantidad de personas con una alta
morosidad catalogados como “Mal Cliente” esta en los solteros y tienen una
mayor probabilidad de incumplimiento, y para la definicion de “Buen Cliente”
con menor probabilidad de incumplimiento esta en los socios prestamistas de

Union Libre y Casados.

TABLA 11 TABLA DE CONTINGENCIA VARIABLE “EST_CIVIL” * “DEFAULT”

default
est civil 0 1 Total
Soltero 34 841 875
UnionLCasd 11 937 948
CasadoDisCony 2 78 80
Divorciado 5 181 186
Viudo 1 55 56
Total 53 2,092 2,145

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

De la misma forma al realizar el cruce de la variable independiente “niv_est”
con “default” podemos visualizar que arrojan resultados similares entre el valor
de 0 y 1 y tanto un “Buen Cliente” como un “Mal Cliente”, ambos valores se
concentran en personas con un nivel de estudios de secundaria seguido de
prestamistas con educacién técnica, superior y de cuarto nivel y las otras
categorias, por lo que a simple vista se deduce que esta variable no discrimina
el incumplimiento “Default”, por lo que esta variable bien podria ser desechada
del modelo previo a la aplicacién del modelo Logit de regresion logistica.

TABLA 12 TABLA DE CONTINGENCIA VARIABLE “NIV_EST” * “DEFAULT”

default
niv_est 0 1 Total
sinest 1 38 39
prim 13 398 411
sec 20 920 940
tecEducSCuart 19 736 755
Total 53 2,092 2,145

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor
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De la relacion y cruce entre la variable “ocup” y “default” ocurre caso similar
que con la variable “niv_est” donde esta variable no discrimina la variable
dependiente “default” y la concentracion de “Buen cliente” y “Mal Cliente” se

registra en los mismos niveles.

TABLA 13 TABLA DE CONTINGENCIA VARIABLE “OCUP” * “DEFAULT”

default
ocup 0 1 Total
EstAmacJub 5 233 238
Asal 21 867 888
ComActInd 17 508 525
Transp 2 136 138
Const Exp Ind 4 144 148
Pagsp 4 204 208
Total 53 2,092 2,145

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

De la tabla contingencia entre la variable independiente “tip_viv” y la variable
dependiente “default” se denota que la definicién de “Mal Cliente” se registra en
mayor proporcion en personas que viven con familiares, y para la definicion de
“‘Buen Cliente” y que tienen menor probabilidad de incumplimiento se registra

en personas gue tienen casa propia con hipoteca o sin hipoteca.

TABLA 14 TABLA DE CONTINGENCIA VARIABLE “TIP_VIV” * “DEFAULT”

default
tip viv 0 1 Total
Prestada 1 7 8
VivFam 23 861 884
Arrend 13 241 254
PropHyNoH 16 983 999
Total 53 2,092 2,145

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor
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La tabla cruzada de la variable independiente “tip_gar” no discrimina la variable
dependiente “default” y sus resultados se presentan en igual proporcion entre el

valorde Oy 1.

TABLA 15 TABLA DE CONTINGENCIA VARIABLE “TIP_GAR” * “DEFAULT”

default
tip gar 0 1 Total
Personal 37 1,244 1,281
Real 16 848 864
Total 53 2,092 2,145

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

3.3. Presentacion de resultados y discusion

Interpretacion del modelo Logit

La técnica de mineria de datos usada en la presente investigacion para la
medicion del riesgo de crédito “Default” fue de tipo predictivo (regresion
logistica) con la aplicacion del modelo Logit con el animo de medir las
probabilidades e identificar los comportamientos que inciden en la problematica

planteada.

Una vez descritas las variables que se utilizaran en el presente trabajo de
investigacion, tomando en cuenta el modelo econométrico Logit mencionado
con anterioridad y utilizando la herramienta estadistica y de ciencia de datos
Stata, se procede a estimar un modelo, donde las variables independientes ya
expuestas, traten de explicar el comportamiento de la variable dependiente
dicotémica y/o binaria 0 y 1, que en este caso es el Riesgo Crediticio o Default
(Buenos y Malos clientes).

La Tabla No. 16 muestra la descripcion del modelo con todas las variables
consideradas con sus determinados valores: coeficientes, errores estandar,
valores estadisticos z, valores de probabilidad p-value y los intervalos de

confianza, que en este caso esta dado por el 95%. Asi también, de manera
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general, en la parte superior derecha, se expone el nimero de observaciones,
valores de chi2 y su probabilidad, y Pseudo R2 que es un porcentaje que trata
de explicar las variaciones que tienen las variables independientes sobre la

variable dependiente.

TABLA 16 MODELO CON VARIABLES ANALIZADAS

Logistic regression Number of obs = 2145

LR chi2 (21) = 35.63

Prob > chi2 = 0.0240

Log likelihood = -230.65626 Pseudo R2 = 0.0717

default Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

1.gene .2752502 .3056977 0.90 0.368 -.3239063 .8744067
rang ed

1 -.0084143 .3465557 -0.02 0.981 -.6876509 .6708223

2 -.1775308 .4966905 -0.36 0.721 -1.151026 .79596438

3 1.240159 1.095364 1.13 0.258 -.9067143 3.387033
est civil

1 .9619406 .401626 2.40 0.017 .1747681 1.749113

2 .3048295 . 7742155 0.39 0.694 -1.212605 1.822264

3 .3524983 .5328423 0.66 0.508 -.6918534 1.39685

4 .3730648 1.093959 0.34 0.733 -1.771055 2.517184
niv_est

1 .131633 1.072156 0.12 0.902 -1.969754 2.23302

2 .7970381 1.063427 0.75 0.454 -1.287241 2.881317

3 .44459061 1.073566 0.41 0.679 -1.659555 2.548748
ocup

1 .1772976 .5437112 0.33 0.744 -.8883567 1.242952

2 -.1493742 .5430247 -0.28 0.783 -1.213683 .9149346

3 .6538761 .8780585 0.74 0.456 -1.067087 2.374839

4 .2885857 .7184709 0.40 0.688 -1.119591 1.696763

5 .4231897 .6980926 0.61 0.544 -.9450467 1.791426

ing net .0007524 .000378 1.99 0.047 .0000115 .0014932
tip viv

1 1.744409 1.116926 1.56 0.118 -.4447254 3.933543

2 .9572441 1.131903 0.85 0.398 -1.261245 3.175734

3 1.766168 1.144109 1.54 0.123 -.4762434 4.00858

l.tip gar .3708418 .3248788 1.14 0.254 -.2659089 1.007592

_cons .2676251 1.626727 0.16 0.869 -2.920702 3.455952

Fuente: Datos recopilados en la investigacion

Elaborado por: Autor
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Para verificar que cada variable independiente sea estadisticamente
significativa, es decir, puedan predecir el riesgo crediticio o default, se
considera analizar para cada variable, los valores del estadistico z y p-value,

donde z > 2 y p-value < 0,05.

Evaluando cada variable segun los criterios antes mencionados, se procede a
eliminar una a una las variables que no son significativas para el modelo
econométrico (Anexo No. 4). Del numero total de variables independientes
consideradas para estimar el modelo econométrico default, las Unicas que
resultaron estadisticamente significativas fueron: estado civil considerando la
categoria “Unién Libre y Casados” y el tipo de vivienda en sus categorias “Vive
con familiares” y “Casa propia Hipotecada y no Hipotecada”, expuestas en la
Tabla No. 17.

TABLA 17 MODELO PREDICTIVO LOGIT

Logistic regression Number of obs = 2145

LR chi2 (3) = 20.02

Prob > chi2 = 0.0002

Log likelihood = -238.46092 Pseudo R2 = 0.0403

default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

l.est civil 1.031788 .3570559 2.89 0.004 .3319713 1.731605
tip viv

1 .8252616 .3482561 2.37 0.018 .1426921 1.507831

3 .9812219 .3817025 2.57 0.010 .2330987 1.729345

_cons 2.612803 .2825802 9.25 0.000 2.058956 3.16665

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

Para evaluar el modelo en conjunto, se toma en consideracion la Probabilidad
de chi2, donde esta no supere a 0,05, figurando que las variables
independientes estan asociadas a la variable dependiente y estas son
diferentes de cero. Para el presente caso de estudio, esta probabilidad es
menor al valor determinado, por lo que los datos se ajustan al modelo.
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Por otro lado, basandose en Pseudo R2, el 4% de las variaciones de la variable
default puede ser explicada por las variaciones de las variables estado civil y
tipo de vivienda. En este caso el porcentaje es muy bajo, esto puede deberse a
gue se necesitaria variables mas significativas para el modelo considerando
que el riesgo “Default” asocia multiples factores socio econémicos del cliente e
internos que incluso la institucion no podria estar considerando dentro de sus
bases de datos, es decir; variables que pueda explicar o predecir la variable

default con mayor aceptacion.

Analizando los coeficientes y las relaciones de cada una de las variables
independientes con la variable default, se tiene que sin considerar el estado
civil y el tipo de vivienda que tiene el cliente, en promedio, existe una
probabilidad de aproximadamente 2,61% de que existan buenos clientes, es
decir, clientes que mantengan en su bur6 crediticio una calificacion A. Asi
también, si el cliente tiene como estado civil, ya sea union libre o casado,
manteniendo constante las demdas variables, en promedio, la razén de
probabilidad es de aproximadamente 1%, estableciendo una relacion positiva
entre el estado civil y la variable default, lo que nos da a entender que existe
una mayor probabilidad que el cliente mantenga una calificacion A en su buro
crediticio si mantiene una unién libre o es casado. Finalmente, en cuanto al tipo
de vivienda, si los clientes viven con familiares o tienen una casa propia
hipotecada o no hipotecada, manteniendo constante las demas variables, en
promedio, la razén de probabilidad es de aproximadamente 0,83% y 0,98%
respectivamente, indicando una relacion positiva entre el tipo de vivienda y la
variable default, es decir, existe una probabilidad mayor de que en estas

situaciones los clientes mantengan una buena calificacion en su bur6 crediticio.

Evaluaciéon de la bondad del modelo

Otra manera de determinar si los valores ingresados en el modelo estan
correctamente clasificados, es utilizando la siguiente tabla (Véase Tabla No.
18) en la que se describe un porcentaje que trata de explicar que tan buen

especificado esta el modelo propuesto.
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TABLA 18 LOGISTIC MODEL FOR DEFAULT

Logistic model for default

True
Classified D ~D Total
+ 2092 53 2145
- 0 0 0
Total 2092 53 2145
Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as default != 0
Sensitivity Pr( +| D) 100.00%
Specificity Pr( -1|~D) 0.00%
Positive predictive value Pr( D| +) 97.53%
Negative predictive value Pr(~D| -) . %
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 100.00%
False - rate for true D Pr( -| D) 0.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 2.47%
False - rate for classified - Pr( D| -) %
Correctly classified 97.53%

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

Para este caso de estudio, tal como lo muestra la Tabla No. 18 el modelo
econométrico logit de riesgo crediticio prevé el 97,53% de las observaciones

correctamente.

Test de Hosmer y Lemeshow

Una prueba para estimar la bondad de ajuste de un modelo logit, es el Test de
Hosmer-Lemeshow, el cual evalla si las frecuencias observadas coinciden con
las esperadas en una distribucién de datos de un modelo logit, determinando
que, si la probabilidad de este test es mayor al 5%, el modelo tiene un buen
ajuste, de lo contrario, no puede ser un modelo estadisticamente significativo y

no puede ser aceptado.
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TABLA 19 TEST DE HOSMER Y LEMESHOW

Logistic model for default, goodness-of-fit test

(Table collapsed on quantiles of estimated probabilities)

(There are only 5 distinct quantiles because of ties)

number of observations = 2145
number of groups = 5
Hosmer-Lemeshow chi2 (3) = 1.20
Prob > chi2 = 0.7530

Fuente: Datos recopilados en la investigacion
Elaborado por: Autor

El test de Hosmer-Lemeshow realizado al modelo econométrico propuesto
indica que existe un buen ajuste de los datos en el modelo, es decir, es un
modelo que puede ser aceptado en cuanto cumple con los parametros

establecidos, puesto que la probabilidad es de 75,30%, la cual supera al 5%.
Adicional a las pruebas de bondad realizadas para probar el modelo predictivo

obtenido, se solicité el criterio de dos expertos quienes hicieron una revision

visual del procedimiento aplicado y resultados obtenidos (Véase Anexo 5).
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CONCLUSIONES

e El sector cooperativo como quedd demostrado en el presente trabajo se
enfrenta a uno de sus principales riesgos, el de crédito, y un modelo logit
por su gran poder analitico y predictivo sin desplazar el trabajo del
analista de crédito favorece a estas instituciones disminuyendo la
probabilidad de pérdidas futuras.

e La cartera de consumo corresponde al segmento de créditos concedidos
a personas naturales, al mes de abril de 2019 del total de la cartera de la
Cooperativa Ltda. la mayor concentracibn se registra en consumo
prioritario, donde se evidencia calificaciones que van desde la A hasta la
E, a mayor riesgo incrementara la probabilidad de pérdidas esperadas.
La calidad de la cartera total presenta variaciones significativas, pero
tendencia positiva en los Ultimos afios, en un escenario de un afio del
segmento de consumo al cierre del afio 2018 se registra un deterioro del
0.29%.

e La metodologia logit se asocia intimamente a un scoring y permite un
analisis particular de las variables asociadas al riesgo default
(probabilidad de que el cliente no cumpla con sus obligaciones total o
parcialmente), sin embargo; se requiere gran cantidad de informacion
actualizada y confiable del prestatario a fin de realizar una prediccion
mas exacta.

e La construccion de un modelo de evaluacién de riesgo crediticio bajo la
metodologia logit con la aplicacion de técnicas de mineria de regresion
logistica requierre de una variable dependiente con la categorizacion
entre buenos y malos clientes, y la calificacion interna cumple un papel
vital para esta clasificacion.

e Los resultados del modelo dependen de la situacién de la institucién
analizada y del entorno socioeconémico de sus clientes, en este modelo
se puede incluir la mayor cantidad de variables cualitativas o
cuantitativas que se deseen analizar con el animo de establecer una
mejor relacion predictiva en armonia con lo que se pretende conocer con
exactitud. Mucho dependera de lo que se busca con exactitud, puede

incluir variables del cliente (perfil), variables de la tecnologia crediticia de
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cada entidad en sus distintas fases todos dependera de los criterios con
lo que se desee evaluar al sujeto de crédito.

El proceso de construccion de un modelo logit para la evaluacion de
riesgo crediticio con ciencia de datos y técnicas predictivas involucra el
entendimiento y comprension general de un proceso de mineria de datos
dentro del conocido y gran KDD (Knowledge Discovery in Databases),
dado que se requiere la limpieza y preprocesamiento de datos y la
conversion de atributos continuos a categéricos donde se requiera para
un mejor analisis y aplicacion de técnicas predictivas y de ciencia de
datos.

La técnica de regresion logistica (Logit) seleccionada resulta ser una
gran herramienta estadistica y predictiva para la evaluacion del riesgo de
crédito y es que este tipo de técnicas es usado cuando se requiere el
analisis y prediccion de una variable binaria 0 dummy como en nuestro
caso 0 — Mal cliente y 1 — Buen cliente con la determinacion de p de
variables explicativas o aleatorias de tipo cualitativo y cuantitativo y si a
estos resultados y scoring de incumplimiento obtenido por el modelo
logit se le establece puntos de corte para todos los prestatarios de la
base de datos dicha informacion puede servirle a la institucion para
aprobar o rechazar un cliente.

Para la aplicacion de un modelo Logit asi mismo es necesario realizar
previamente un analisis del comportamiento individual de las variables
analizadas que puede basarse en una técnica estadistica y de mineria
de datos de analisis exploratorio, para determinar las relaciones
existentes con la variable dependiente, en este caso pues se ha optado
por las matrices de contingencia o tablas cruzadas, esto también se
conoce como analisis bivariante.

Asi mismo en la construccion de estos modelos se hace vital la
aplicacion de pruebas de bondad a fin de medir la aplicabilidad del
modelo bajo coeficientes de correlacion en los datos muestrales.

Las relaciones de tablas cruzadas a la variable “gene” demuestra que el
género masculino en la institucién tiene una mayor probabilidad de

incumplimiento “default”, sin embargo; esto también se asocia a que la
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institucion en el segmento de consumo registra un 55.85% de hombres
frente a un 44.50% de mujeres.

Variables como el nivel de estudio (tip_viv), ocupacion (ocup), tipo de
garantia (tip_gar), realmente no aportan ni discriminan la variable
“‘default” y en la definicion de “Buen Cliente” y “Mal Cliente”, no siendo
relevantes dentro del modelo.

El andlisis con la técnica de regresion logistica de Logit arroja que las
variables estadisticamente significativas son: estado civil considerando
la categoria “Unién Libre y Casados” y el tipo de vivienda en sus
categorias “Vive con familiares” y “Casa propia Hipotecada y no
Hipotecada. Los coeficientes y relaciones muestran que sin considerar el
estado civil y el tipo de vivienda que tiene el cliente, en promedio, existe
una probabilidad de aproximadamente 2,61% de que existan buenos
clientes, si el cliente tiene como estado civil, ya sea union libre o casado,
manteniendo constante las demas variables se establece una relacion
positiva marcado una mayor probabilidad de ser buenos clientes.

Si los clientes viven con familiares o tienen una casa propia hipotecada o
no hipotecada, manteniendo constante las demas variables, en
promedio, la razon de probabilidad es de aproximadamente 0,83% y
0,98% respectivamente, indicando una relacion positiva entre el tipo de
vivienda y la variable default.

El criterio de Hosmer-Lemehov arroja un valor de 75.30% que concluye
un buen ajuste del modelo obtenido dandose por aceptado. No obstante,
se obtuvo un bajo nivel predictivo de Pseudo R2 del 4%, recordemos
gue un modelo para la evaluacion de riesgo se debe basicamente a los
datos con los que cuenta la institucion analizada y el resultado y el
modelo puede ser otro si se realiza el mismo andlisis en otra institucion,
mientras mayor sea la informacion disponible mejor sera el indice de
prediccion.

La presente investigacion deja el interés para seguir estudiando el
beneficio de las técnicas y herramientas de mineria de datos en la
evaluacion de riesgo de crédito con técnicas mas sofisticadas de
prediccion.
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RECOMENDACIONES

e Recomendar la aplicacion de la mineria de datos predictivas para
disminuir la probabilidad de pérdidas esperadas respecto a la calidad de
la cartera y las variaciones de morosidad dado que estos podrian
mejorarse con la aplicacion de modelos internos de evaluacion de riesgo
de crédito acogiendo las recomendaciones de Basilea con ayuda de
técnicas y herramientas con capacidad de prediccion.

¢ Que las instituciones financieras entre ellas las Cooperativas de Ahorro y
Crédito capture en sus bases de datos la mayor cantidad de variables
asociadas al cliente (tecnologias de crédito adecuadas), con el animo de
obtener patrones y/o comportamientos de mediciébn a la variable
“Default”, pues mientras mayor sea la informacién disponible mejor sera
la prediccién que arroje la construccién del modelo.

e La Cooperativas de Ahorro y Crédito pueden optar por la conformacion
de bases de datos Unicas que sirvan para la construccion de modelos de
evaluacion de riesgo de crédito, dado que dentro del proceso KDD vy
construccion de un modelo, la etapa mas compleja es precisamente la
preparacion de los datos que sera tratada con la aplicacion de técnicas
de mineria.

e La Cooperativa de Ahorro y Crédito pueden elaborar un modelo de
evaluacion de riesgo crédito para cada uno de los segmentos a fin de
obtener los comportamientos propios de cada cartera, con la ayuda de
técnicas de mineria de datos predictivas, descriptivas, entre otras.

e Recomendar la aplicacion de un modelo de regresién logistica logit para
Cooperativas de Ahorro y Crédito, dado que aporta en la prediccion de
riesgo de crédito por ser de tipo no lineal y permite obtener las
probabilidades de incumplimiento; y que si a este modelo obtenido de la
metodologia logit se agrega puntos de corte resultard un scoring de

utilidad para la institucion para la aprobacion o rechazo de clientes.
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ANEXOS

ANEXO No. 1

Matriz auxiliar de operacionalizacion en el disefio del trabajo de investigacién

PROBLEMA

OBJETIVOS

OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Formulacién del problema

Objetivo general

Variable
dependiente

¢La calidad de la cartera de
crédito puede verse afectada
debido a la falta de
tecnologias de crédito
adecuadas para la
evaluacion de riesgo default?

Efectuar un modelo
de evaluacion de
riesgo crediticio para
el sector cooperativo
con presencia en la
ciudad de Loja, con
el uso de técnicas y
herramientas de
mineria de datos, con
la intencion de
determinar patrones
y/lo comportamientos
en los socios que

minimice la
probabilidad de una
pérdida.
Sistematizacion del Objetivos
problema especificos

¢ Existen técnicas y
herramientas de mineria de
datos para la construccion de
modelos de evaluacion de
riesgo de crédito?

Analizar modelos
previamente
estudiados para la
evaluacion del riesgo
crediticio y técnicas
de mineria de datos.

¢, Cudles son las variables y
comportamientos que inciden

Realizar un andlisis
de la concentracion

Riesgo de crédito
"default"

Variable . - S
. . Nomenclatura Dimensién Descripcion
independiente
Masculino Definicion del
Género gen F . género del
emenino prestatario
De: 18 Hasta: 32 R de edad
ango de eda
De: 33 Hasta: 47 en Iz?que se
Edad rang_ed
De: 48 Hasta: 62 encuentra el
restatario
De: 63 0 méas P
Soltero
Union libre y casado Estado civil del
Estado civil est_civil Casado con disolucion conyugal prestatario en
el Registro
Divorciado Civil
Viudo
Sin estudio
. Primaria ) )
Nivel de niv_ est - Nivel educativo
estudios - Secundaria del prestatario
Formacion intermedia técnica,
Educacién Superior y Cuarto Nivel
Estudiante, Ama de Casa, y
Jubilados
Asalariados
Comerciantes bienes y serviciosy | ocupacion
Ocupacion ocup actividades independiente principal del
Transportistas (Terrestre, Areo, prestatario
Maritimo, de pasajeros y carga)
Actividades de construccion;
explotacion; industriales




en la medicion de la
probabilidad de riesgo
default?

de riesgo crediticio y
la morosidad para el
objeto de estudio.

Actividades de produccion agricola,
ganadera, silvicultura, y pesca

¢Las Cooperativa de Ahorro
y Crédito pueden mejorar sus
procesos de evaluacion de
riesgo de crédito con Mineria
de datos?

Determinar las
variables que inciden
en la probabilidad de
riesgo “default” con el

uso de la base de
datos de la
Cooperativa Ltda,
para la construccion
del modelo de
evaluacion de riesgo
de crédito para el
sector cooperativo,
con la aplicacion de
mineria de datos.

. Ingresos-
Ingreso neto mon_gast Ingreso neto del prestatario Gastos
Prestada Tipo de
Tipo de tin viv Vive con familiares vivienda en el
vivienda P Arrendada que habita el
Propia hipotecada o no hipotecada | Prestatario
Garantia o
respaldo
Personal crediticio a
través de una
firma solidaria
Tipo garantia tip_gar
Garantia o
respaldo
crediticio a
Real

través de un
bien prendado
o hipotecado

FUENTE: Datos recopilados de la investigacion

ELABORADO POR: Autor




ANEXO No. 2

Modelamiento de variables y declaracién de dimensiones de la

investigacion

VARIABLE EN FUNCION VARIABLES DECLARACION DE LAS
INDEPENDIENTES DIMENSIONES

DEPENDIENTE

—[ Género ]—[ Distincion del sexo y/o género del prestatario

—[ Edad ]—[ Edad biolégica del prestatario

_[ Estado civil ] [ Condicién del prestatario definicién del Registro Civil

—[ Nivel de estudios ]—[ Nivel de instruccion del prestatario

_[ Ocupacion ]—[ Ocupacion que ejerce el prestatario

—[ Ingreso neto ]—[ Ingreso neto del prestatario

—[ Tipo de vivienda ]—[ Tipo de vivienda en la que vive el prestatario

Tipo garantia Soporte de la cancelacion de la operacion, que
pog sirve para mitigar el riesgo de incobrabilidad del
monto adeudado

'SR
(2]
=)

. ©
Riesgo de ke
credito 3
“Default” K]

)

=

=
—

|
|
l
|
|
|
|
|

Fuente: Datos reco
Elaborado: Autor

pilados de la investigacion




ANEXO No. 3
Matriz auxiliar de variables, dimensiones, indicadores y fuentes y técnicas de recoleccion de datos

Variable Variable Nomenglatur Tipo Dimension Indicador Descripcion Técnicas Instrumentos Fuente
dependiente independiente a Stata
Riesgo de Género gen Binaria Masculino 0 Definicion del Estadistica | Base de datos Primaria /
crédito Femenino 1 género del Cooperativa
"default" prestatario
Edad rang_ed Intervalo | De: 18 Hasta: 32 0 Rango de edad en Estadistica | Base de datos Primaria /
De: 33 Hasta: 47 1 la que se encuentra Cooperativa
el prestatario
De: 48 Hasta: 62 2
De: 63 0 mas 3
Estado civil est_civil Nominal | Soltero 0 Estado civil del Estadistica | Base de datos Primaria /
— prestatario en el Cooperativa
Unién libre y 1 . L
Registro Civil
casado
Casado con 2
disolucién conyugal
Divorciado 3
Viudo 4
Nivel de estudios niv_est Ordinal Sin estudio 0 Nivel educativo del Estadistica | Base de datos Primaria /
— prestatario Cooperativa
Primaria 1
Secundaria 2
Formacion 3
intermedia técnica,
Educacion Superior
y Cuarto Nivel
Ocupacion ocup Nominal | Estudiante, Ama de 0 Ocupacion principal Estadistica | Base de datos Primaria /
Casa, y Jubilados del prestatario Cooperativa
Asalariados 1
Comerciantes 2

bienes y servicios y
actividades
independiente




de un bien
prendado o
hipotecado

Transportistas 3
(Terrestre, Area,
Maritimo, de
pasajeros y carga)
Actividades de 4
construccion;
explotacion;
industriales
Actividades de 5
produccion
agricola, ganadera,
silvicultura, y pesca
Ingreso neto ing_net Continua | Ingreso neto del Continua | Ingresos-Gastos Estadistica | Base de datos Primaria /
prestatario Cooperativa
Tipo de vivienda tip_viv Nominal | Prestada 0 Tipo de vivienda en Estadistica | Base de datos Primaria /
Vive con familiares 1 el que habita el Cooperativa
Arrendada 2 prestatario
Propia hipotecada 3
0 no hipotecada
Tipo garantia tip_gar Binaria Personal 0 Garantia o respaldo | Estadistica | Base de datos Primaria /
crediticio a través Cooperativa
de una firma
solidaria
Real 1 Garantia o respaldo | Estadistica | Base de datos Primaria /
crediticio a través Cooperativa

Fuente: Datos recopilados de la investigacion

Elaborado: Autor




ANEXO No. 4
Corridas estadisticas

Logistic regression Number of obs = 2145

LR chi2 (21) = 35.63

Prob > chi2 = 0.0240

Log likelihood -230.65626 Pseudo R2 = 0.0717

default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

1.gene .2752502 .3056977 0.90 0.368 -.3239063 .8744067
rang ed

1 -.0084143 .3465557 -0.02 0.981 -.6876509 .6708223

2 -.1775308 .4966905 -0.36 0.721 -1.151026 .7959648

3 1.240159 1.095364 1.13 0.258 -.9067143 3.387033
est civil

1 .9619406 .401626 2.40 0.017 .1747681 1.749113

2 .3048295 .7742155 0.39 0.694 -1.212605 1.822264

3 .3524983 .5328423 0.66 0.508 -.6918534 1.39685

4 .37306438 1.093959 0.34 0.733 -1.771055 2.517184
niv_est

1 .131633 1.072156 0.12 0.902 -1.969754 2.23302

2 .7970381 1.063427 0.75 0.454 -1.287241 2.881317

3 .4445961 1.073566 0.41 0.679 -1.659555 2.548748
ocup

1 .1772976 .5437112 0.33 0.744 -.8883567 1.242952

2 -.1493742 .5430247 -0.28 0.783 -1.213683 .9149346

3 .6538761 .8780585 0.74 0.456 -1.067087 2.374839

4 .2885857 .7184709 0.40 0.688 -1.119591 1.696763

5 .4231897 .6980926 0.61 0.544 -.9450467 1.791426

ing net .0007524 .000378 1.99 0.047 .0000115 .0014932
tip viv

1 1.744409 1.116926 1.56 0.118 -.4447254 3.933543

2 .9572441 1.131903 0.85 0.398 -1.261245 3.175734

3 1.766168 1.144109 1.54 0.123 -.4762434 4.00858

l.tip gar .3708418 .3248788 1.14 0.254 -.2659089 1.007592

_cons .2676251 1.626727 0.16 0.869 -2.920702 3.455952




Logistic regression Number of obs = 2145

LR chi2 (20) = 35.63

Prob > chi2 = 0.0170

Log likelihood = -230.65656 Pseudo R2 = 0.0717

default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

l.gene .2752309 .3056866 0.90 0.368 -.3239039 .8743656
rang_ed

2 -.1714324 .4285012 -0.40 0.689 -1.011279 .6684145

3 1.245895 1.069595 1.16 0.244 -.8504729 3.342263
est civil

1 .960502 .3972766 2.42 0.016 .1818542 1.73915

2 .3029486 .7703769 0.39 0.694 -1.206962 1.81286

3 .3499081 .5221436 0.67 0.503 -.6734746 1.373291

4 .3717204 1.092573 0.34 0.734 -1.769683 2.513124
niv_est

1 .1319976 1.072038 0.12 0.902 -1.969159 2.233154

2 .7982137 1.062317 0.75 0.452 -1.28389 2.880317

3 .4450029 1.073422 0.41 0.678 -1.658865 2.548871
ocup

1 1761175 .5415116 0.33 0.745 -.8852257 1.237461

2 -.1500999 .5421874 -0.28 0.782 -1.212768 .9125679

3 .6534326 .877834 0.74 0.457 -1.06709 2.373956

4 .2876043 .7173123 0.40 0.688 -1.118302 1.693511

5 .4223409 .697219 0.61 0.545 -.9441833 1.788865

ing net .0007518 .0003772 1.99 0.046 .0000125 .0014911
tip viv

1 1.746772 1.112698 1.57 0.116 -.4340763 3.92762

2 .9593585 1.128586 0.85 0.395 -1.25263 3.171347

3 1.766744 1.143904 1.54 0.122 -.4752656 4.008754

l.tip gar .3699615 .3228575 1.15 0.252 -.2628276 1.002751

_cons .2629383 1.615215 0.16 0.871 -2.902826 3.428702




Logistic regression Number of obs 2145

LR chi2(19) = 35.62

Prob > chi?2 = 0.0118

Log likelihood = -230.66389 Pseudo R2 = 0.0717

default Coef. Std. Err. 4 P>z [95% Conf. Interval]

1.gene .2736196 .3054227 0.90 0.370 -.3249979 .8722372
rang_ed

2 -.1710876 .4286012 0.40 0.690 -1.011131 .6689554

3 1.244449 1.069719 1.16 0.245 -.8521611 3.341059
est civil

1 .9586514 .3968753 2.42 0.016 .18079 1.736513

2 .3040605 .7703054 0.39 0.693 -1.20571 1.813831

3 .3491896 .522263 0.67 0.504 -.6744271 1.372806

4 .3750691 1.092303 0.34 0.731 -1.765806 2.515944
niv_est

2 .6753665 .3758003 1.80 0.072 -.0611884 1.411922

3 .3222688 .4085298 0.79 0.430 -.478435 1.122973
ocup

1 .1760626 .5415948 0.33 0.745 -.8854437 1.237569

2 -.1488247 .542177 0.27 0.784 -1.211472 .9138228

3 .6556349 .8777108 0.75 0.455 -1.064647 2.375916

4 .289293 .7172678 0.40 0.687 -1.116526 1.695112

5 .4174901 .6960969 0.60 0.549 -.9468347 1.781815

ing net .0007507 .0003772 1.99 0.047 .0000113 .00149
tip viv

1 1.745656 1.112586 1.57 0.117 -.434973 3.926285

2 .9604031 1.128517 0.85 0.395 -1.251449 3.172256

3 1.76822 1.143775 1.55 0.122 -.4735368 4.009977

l.tip gar .3687756 .3227327 1.14 0.253 -.2637689 1.00132

_cons .3873816 1.26265 0.31 0.759 -2.087368 2.862131




Logistic regression

Number of obs

2145

LR chi2 (18) = 35.54

Prob > chi?2 = 0.0081

Log likelihood -230.70235 Pseudo R2 = 0.0715

default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

1.gene .284978 .3028186 0.94 0.347 -.3085355 .8784915
rang ed

2 -.1654622 .4283541 -0.39 0.699 -1.005021 .6740964

3 1.293067 1.057153 1.22 0.221 -.7789153 3.36505
est civil

1 .9593511 .3970348 2.42 0.016 .1811771 1.737525

2 .296565 .7698613 0.39 0.700 -1.212335 1.805465

3 .347429 .5228078 0.66 0.506 -.6772554 1.372114

4 .3685079 1.092445 0.34 0.736 -1.772645 2.509661
niv_est

2 .6724607 .3757676 1.79 0.074 -.0640303 1.408952

3 .3060809 .404559 0.76 0.449 -.4868402 1.099002
ocup

1 .2931092 .3274692 0.90 0.371 -.3487186 .934937

3 .7717251 .7660425 1.01 0.314 -.7296906 2.273141

4 .4034257 .5804494 0.70 0.487 -.7342343 1.541086

5 .5258067 .5688182 0.92 0.355 -.5890564 1.64067

ing net .0007443 .0003761 1.98 0.048 7.18e-06 .0014815
tip viv

1 1.756352 1.111844 1.58 0.114 -.4228213 3.935526

2 .9687159 1.128035 0.86 0.390 -1.242191 3.179623

3 1.776363 1.143492 1.55 0.120 -.4648411 4.017566

l.tip gar .3705083 .3226991 1.15 0.251 -.2619703 1.002987

_cons .2681134 1.183976 0.23 0.821 -2.052436 2.588663




Logistic regression Number of obs = 2145

LR chi2 (17) = 35.41

Prob > chi?2 = 0.0055

Log likelihood = -230.76432 Pseudo R2 = 0.0713

default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

l.gene .2919647 .302251 0.97 0.334 -.3004364 .8843658
rang_ed

2 -.136918 .4205818 -0.33 0.745 -.9612431 .6874072

3 1.358266 1.04295 1.30 0.193 -.6858786 3.402411
est civil

1 .9300858 .3876359 2.40 0.016 .1703334 1.689838

2 .2639617 .7639474 0.35 0.730 -1.233348 1.761271

3 .317365 .515144 0.62 0.538 -.6922988 1.327029
niv_est

2 .668888 .3758897 1.78 0.075 -.0678423 1.405618

3 .3061238 .404792 0.76 0.449 -.4872539 1.099502
ocup

1 .2833118 .3263503 0.87 0.385 -.3563231 .9229466

3 .7650722 .7658264 1.00 0.318 -.73592 2.266064

4 .4013026 .580159 0.69 0.489 -.7357881 1.538393

5 .5123531 .5675031 0.90 0.367 -.5999325 1.624639

ing_net .0007456 .0003765 1.98 0.048 7.62e-06 .0014836
tip viv

1 1.754787 1.1115 1.58 0.114 -.4237124 3.933287

2 .9689723 1.127776 0.86 0.390 -1.241428 3.179373

3 1.793742 1.142443 1.57 0.116 -.4454057 4.03289

l.tip gar .3726969 .3225129 1.16 0.248 -.2594167 1.00481

_cons .277606 1.183259 0.23 0.815 -2.041539 2.596751




Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi2 (16) = 35.31
Prob > chi2 = 0.0036
Log likelihood -230.81668 Pseudo R2 = 0.0711
default Coef. Std. Err. 4 P>|z| [95% Conf. Interval]
1.gene .2884236 .3019827 0.96 0.340 -.3034517 .8802989
3.rang_ed 1.409979 1.030508 1.37 0.171 -.6097796 3.429738
est_civil
1 .9128161 .3834877 2.38 0.017 .1611941 1.664438
2 .235629 .7588967 0.31 0.756 -1.251781 1.723039
3 .2747227 .4973318 0.55 0.581 -.7000297 1.249475
niv_est
2 .67606 .3752364 1.80 0.072 -.0593898 1.41151
3 .3177336 .4032999 0.79 0.431 -.4727196 1.108187
ocup
1 .2772927 .3257644 0.85 0.395 -.3611938 .9157792
3 .7550384 .7650885 0.99 0.324 -.7445075 2.254584
4 .4064541 .579987 0.70 0.483 -.7302996 1.543208
5 .4979751 .5655609 0.88 0.379 -.6105039 1.606454
ing_net .0007373 .000375 1.97 0.049 2.35e-06 .0014722
tip_viv
1 1.743525 1.110464 1.57 0.116 -.4329435 3.919994
2 .9545573 1.126407 0.85 0.397 -1.25316 3.162275
3 1.74509 1.131448 1.54 0.123 -.4725066 3.962686
l.tip_gar .3629127 .3209432 1.13 0.258 -.2661244 .9919498
_cons .2898569 1.182057 0.25 0.806 -2.026933 2.606647
Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi2 (15) = 35.21
Prob > chi2 = 0.0023
Log likelihood -230.86781 Pseudo R2 = 0.0708
default Coef. Std. Err. zZ P>|z| [95% Conf. Interval]
1.gene .2939191 .3015513 0.97 0.330 -.2971105 .8849487
3.rang_ed 1.406632 1.030338 1.37 0.172 -.6127941 3.426059
est_civil
1 .8904532 .3770702 2.36 0.018 .1514092 1.629497
3 .2554581 .4938612 0.52 0.605 -.7124921 1.223408
niv_est
2 .6771017 .3751427 1.80 0.071 -.0581644 1.412368
3 .3258262 .4025189 0.81 0.418 -.4630963 1.114749
ocup
1 .2696017 .324859 0.83 0.407 -.3671103 .9063137
3 .7555285 .7650519 0.99 0.323 -.7439458 2.255003
4 .4009158 .5797625 0.69 0.489 -.7353977 1.537229
5 .4918511 .5651049 0.87 0.384 -.6157341 1.599436
ing_net .0007462 .0003744 1.99 0.046 .0000124 .0014799
tip_viv
1 1.751027 1.110208 1.58 0.115 -.4249396 3.926994
2 .9682684 1.125625 0.86 0.390 -1.237917 3.174454
3 1.769525 1.128904 1.57 0.117 -.4430859 3.982136
l.tip_gar .3680551 .3206433 1.15 0.251 -.2603942 .9965044
_cons .2835002 1.181689 0.24 0.810 -2.032568 2.599568




Logistic regression

Number of obs

2145

LR chi2 (14) = 34.92

Prob > chi2 = 0.0015

Log likelihood -231.00922 Pseudo R2 = 0.0703

default Coef. Std. Err. b4 P>|z| [95% Conf. Interval]

1.gene .29919 .3013584 0.99 0.321 -.2914617 .8898417

3.rang_ed 1.427613 1.029441 1.39 0.166 -.5900536 3.44528

l.est_civil .8482151 .3692045 2.30 0.022 .1245875 1.571843
niv_est

2 .6702499 .3749829 1.79 0.074 -.064703 1.405203

3 .3253998 .4023706 0.81 0.419 -.463232 1.114032
ocup

1 .2712519 .3250042 0.83 0.404 -.3657447 .9082484

3 .7534852 .7649853 0.98 0.325 -.7458584 2.252829

4 .3898424 .5793297 0.67 0.501 -.745623 1.525308

5 .4851912 .5651539 0.86 0.391 -.62249 1.592872

ing_net .000751 .0003745 2.01 0.045 .000017 .0014849
tip_viv

1 1.742348 1.109363 1.57 0.116 -.4319647 3.91666

2 .9747376 1.125038 0.87 0.386 -1.230296 3.179771

3 1.781053 1.12788 1.58 0.114 -.4295514 3.991658

l.tip_gar .3775602 .3203317 1.18 0.239 -.2502784 1.005399

_cons .3129805 1.179487 0.27 0.791 -1.998772 2.624733

Logistic regression Number of obs = 2145

LR chi2 (13) = 34.44

Prob > chi2 = 0.0010

Log likelihood -231.25136 Pseudo R2 = 0.0693

default Coef. std. Err. Z P>|z]| [95% Conf. Intervall]

1.gene .2502666 .2943087 0.85 0.395 -.3265678 .827101

3.rang ed 1.391014 1.028041 1.35 0.176 -.6239093 3.405938

l.est civil .8439475 .3692058 2.29 0.022 .1203173 1.567578
niv_est

2 .6466238 .3736973 1.73 0.084 -.0858094 1.379057

3 .2855964 .400443 0.71 0.476 -.4992575 1.07045
ocup

1 .2085543 .3152952 0.66 0.508 -.409413 .8265216

3 .6635371 .7551896 0.88 0.380 -.8166073 2.143681

5 .4058909 .5548883 0.73 0.464 -.6816702 1.493452

ing net .0007442 .0003736 1.99 0.046 .0000119 .0014765
tip_viv

1 1.767068 1.10817 1.59 0.111 -.4049053 3.939042

2 .9991626 1.123788 0.89 0.374 -1.203421 3.201746

3 1.808495 1.126642 1.61 0.108 -.3996836 4.016673

l.tip _gar .3690707 .3202472 1.15 0.249 -.2586023 .9967438

_cons .4074376 1.171629 0.35 0.728 -1.888912 2.703787




Logistic regression

Number of obs

2145

LR chi2 (12) = 34.00
Prob > chi2 = 0.0007
Log likelihood = -231.47093 Pseudo R2 = 0.0684
default Coef. std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Intervall]
1l.gene .237494 .2939675 .81 0.419 -.3386716 .8136597
3.rang_ed 1.358204 1.026723 .32 0.186 -.6541362 3.370545
l.est civil .8495607 .3693841 .30 0.021 .1255813 1.57354
niv est
2 .6820114 .370153 .84 0.065 -.0434751 1.407498
3 .3500075 .3894677 .90 0.369 -.4133352 1.11335
ocup
3 .5744089 .7443695 .17 0.440 -.8845285 2.033346
5 .3333081 .5459622 .61 0.542 -.7367581 1.403374
ing net .0007373 .0003739 .97 0.049 4.42e-06 .0014702
tip_viv
1 1.750332 1.107498 .58 0.114 -.4203245 3.920989
2 .9793775 1.123341 .87 0.383 -1.222331 3.181085
3 1.784823 1.126046 .59 0.113 -.4221867 3.991833
l.tip gar .4006627 .3166788 .27 0.206 -.2200163 1.021342
_cons .4855171 1.16619 .42 0.677 -1.800174 2.771209
Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi2(11) = 33.60
Prob > chi2 = 0.0004
Log likelihood = -231.67218 Pseudo R2 = 0.0676
default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
1l.gene .2456248 .2934114 .84 0.403 -.3294509 .8207005
3.rang_ed 1.357569 1.02668 .32 0.186 -.6546872 3.369824
l.est_civil .8610648 .3690054 .33 0.020 .1378275 1.584302
niv_est
2 .6497 .3670233 77 0.077 -.0696525 1.369052
3 .2971688 .3814201 .78 0.436 -.4504009 1.044739
3.ocup .5398476 .7426285 .73 0.467 -.9156776 1.995373
ing net .0007352 .0003722 .98 0.048 5.71le-06 .0014646
tip viv
1 1.763222 1.10751 .59 0.111 -.4074585 3.933902
2 .9920193 1.123254 .88 0.377 -1.209518 3.193556
3 1.804084 1.125902 .60 0.109 -.4026445 4.010812
l.tip gar .3848046 .3157886 .22 0.223 -.2341297 1.003739
_cons .5331358 1.16423 .46 0.647 -1.748712 2.814984




Logistic regression Number of obs 2145
LR chi2 (10) 32.99
Prob > chi?2 0.0003
Log likelihood = -231.97865 Pseudo R2 0.0664
default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall]
1.gene .2102358 .2910859 .72 0.470 -.360282 .7807536
3.rang_ed 1.349475 1.026852 .31 0.189 -.6631185 3.362068
l.est civil .857783 .3692457 .32 0.020 .1340748 1.581491
niv_est
2 .6572496 .3663171 .79 0.073 -.0607187 1.375218
3 .2814421 .3807492 .74 0.460 -.4648126 1.027697
ing net .0007639 .0003729 .05 0.040 .0000331 .0014948
tip_viv
1 1.800453 1.10723 .63 0.104 -.3696777 3.970584
2 1.016411 1.123133 .90 0.365 -1.18489 3.217712
3 1.83078 1.125662 .63 0.104 -.3754762 4.037036
l.tip _gar .3758332 .316086 .19 0.234 -.2436839 .9953503
_cons .5312021 1.165184 .46 0.648 -1.752517 2.814921
Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi2 (9) = 32.46
Prob > chi?2 = 0.0002
Log likelihood = -232.24245 Pseudo R2 = 0.0653
default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
3.rang_ed 1.361869 1.027104 .33 0.185 -.6512181 3.374957
l.est_civil .8418642 .3683721 .29 0.022 .1198681 1.56386
niv_est
2 .6608304 .3660959 .81 0.071 -.0567043 1.378365
3 .3160008 .3774722 .84 0.403 -.4238311 1.055833
ing net .0007682 .0003732 .06 0.040 .0000367 .0014997
tip viv
1 1.818539 1.10546 .65 0.100 -.3481233 3.985201
2 1.043803 1.121123 .93 0.352 -1.153557 3.241164
3 1.867189 1.123 .66 0.096 -.3338499 4.068229
l.tip gar .3698874 .3155099 .17 0.241 -.2485007 .9882755
_cons .5825306 1.162537 .50 0.616 -1.696 2.861061




Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi2(8) = 31.77
Prob > chi2 = 0.0001
Log likelihood -232.588 Pseudo R2 = 0.0639
default Coef. Std. Err. Z P>z [95% Conf. Intervall
3.rang_ed 1.309065 1.025035 1.28 0.202 -.6999669 3.318097
l.est _civil .8323517 .3681344 2.26 0.024 .1108216 1.553882
2.niv_est .4711216 .2961329 1.59 0.112 -.1092882 1.051531
ing net .0008196 .0003721 2.20 0.028 .0000903 .0015488

tip viv
1 1.777756 1.105246 1.61 0.108 -.3884859 3.943997
2 1.020711 1.121398 0.91 0.363 -1.177188 3.218609
3 1.781649 1.118378 1.59 0.111 -.4103325 3.97363
l.tip gar .402643 .3133189 1.29 0.199 -.2114507 1.016737
_cons .7835505 1.141004 0.69 0.492 -1.452777 3.019878
Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi2 (7) = 31.10
Prob > chi2 = 0.0001
Log likelihood -232.92196 Pseudo R2 = 0.0626
default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
3.rang_ed 1.312649 1.024885 1.28 0.200 -.696088 3.321386
l.est civil .8421107 .3679021 2.29 0.022 .1210358 1.563186
2.niv_est .4609278 .2955361 1.56 0.119 -.1183123 1.040168
ing net .0008075 .0003734 2.16 0.031 .0000755 .0015394

tip viv
1 .8049497 .354976 2.27 0.023 .1092096 1.50069
3 .8072281 .387178 2.08 0.037 .0483731 1.566083
l.tip_gar .3938779 .3125871 1.26 0.208 -.2187816 1.006537
_cons 1.769217 .4012227 4.41 0.000 .982835 2.555599
Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi2 (6) = 29.45
Prob > chi2 = 0.0001
Log likelihood -233.7481 Pseudo R2 = 0.0593
default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
3.rang_ed 1.332637 1.02393 1.30 0.193 -.674228 3.339502
l.est civil .8580577 .3678003 2.33 0.020 .1371824 1.578933
2.niv_est .431733 .294838 1.46 0.143 -.1461387 1.009605
ing net .000776 .0003679 2.11 0.035 .0000548 .0014971

tip viv
1 .7511421 .3527388 2.13 0.033 .0597869 1.442497
3 .8333858 .3871427 2.15 0.031 .0746001 1.592172
_cons 1.947213 .3754399 5.19 0.000 1.211365 2.683062




Logistic regression

Number of obs

2145

LR chi2(5) = 26.85
Prob > chi?2 = 0.0001
Log likelihood = -235.0443 Pseudo R2 = 0.0540
default Coef. Std. Err. Z P>z [95% Conf. Intervall]
l.est civil .8673087 .3662096 .37 0.018 .1495511 1.585066
2.niv_est .3996208 .2943875 .36 0.175 -.1773682 .9766098
ing net .0007578 .0003639 .08 0.037 .0000446 .0014709
tip_viv
1 .7552575 .3522443 .14 0.032 .0648713 1.445644
3 . 9287084 .3838212 .42 0.016 1764327 1.680984
_cons 1.988785 .3734967 .32 0.000 1.256745 2.720825
Logistic regression Number of obs = 2145
LR chi?2 (4) = 24.97
Prob > chi?2 = 0.0001
Log likelihood = -235.98745 Pseudo R2 = 0.0502
default Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall]
l.est civil .8611669 .3664254 .35 0.019 .1429862 1.579348
ing net .0007079 .0003613 .96 0.050 -2.10e-07 .001416
tip_viv
1 .8210727 .3489575 .35 0.019 .1371285 1.505017
3 .9311534 .3836347 .43 0.015 .1792432 1.683064
_cons 2.162078 .3544076 .10 0.000 1.467451 2.856704




ANEXO No. 5
Certificaciones del modelo obtenido

ROGER AUGUSTO CHAMBA GONZALEZ

CERTIFICA:

En conocimiento del contenido del documento desarrollado para optar por el titulo de Magister en Sistemas
de Informacién Geroncncl en la Unlvemdod Tocnolégica Empresanal de Guoyaquil denominodo Mﬂg_g
|

" oloborodo por la incemero Lﬂ-ono

Juliza Gonzélez Lapo, me permito manifestar:

1.

El planteamiento del problema detallado en el documento de tesis en referencia es relevante porque
se plantea la importancia de que las Cooperativas de Ahorro y Crédito del Sector Financiero Popular
y Solidario en la ciudad de Loja; busquen medir la probabilidad del incumplimiento (default) mediante
técnicas y herramientas de mineria de datos en las operaciones de crédito.

Los procedimientos realizados por la ingeniera Liliana Juliza Gonzélez Lapo, al momento del disefio y
validacién de la estructura de informacién para el andlisis y definicién del incumplimiento (default); han
sido desarrollados considerando criterios técnicos y estadisticos, los cuales le han permitido determinar
el punto de inflexién a partir del cual una cooperativa de ahorro y crédito puede identificar si una
operacién de crédito se podria encontrar como incumplida. A su vez en el andlisis se ha podido
determinar las perspectivas de variables condidotas que aportan y aquellas que no inciden en el
modelo de evaluacién del riesgo crediticio.

La técnica de mineria de datos que se ha utilizado en el desarrollo del documento de tesis en referencia
fue de tipo predictivo (regresién logistica) con la aplicacién del modelo Logit, el cual es Gtil para este
tipo de andlisis y para la construccién de modelos de evaluacién de riesgo en la concesion de
operaciones crediticias.

En el desarrollo del documento de tesis, el modelo Logit ha sido de mucha utilidad pues permite medir
las probabilidades e identificar los comportamientos de las variables consideradas més significativas
para el modelo econométrico; y, conforme se detalla en este documento, los resultados obtenidos por
la autora expresan que la probabilidad de chi? del modelo no supera a 0.05, aunque se observa que
el indicador de la variable Pseudo R2 es muy baijo.

Un referente adicional a las caracteristicas del modelo elaborado por la ingeniera Liliana Juliza
Gonzalez Lapo, es que el resultado de las pruebas efectuadas mediante el test de Hosmer-Lemeshow,
el cual evalda si las frecuencias observadas coinciden con las esperadas en una distribucién de datos
de un modelo logit, fue del 75.30%, por lo que se considera el modelo tiene buen ajuste.

El desarrollo de un modelo para la evaluacién del riesgo en la concesidn de operaciones crediticias del
Sector Cooperativo de la Civdad de Loja, tal como el planteado, es de gran importancia para las
entidades financieras en referencia, pero es necesario manifestar que al ser la aversién al riesgo de
crédito muy diferente para cada una de las cooperativas, el perfeccionamiento y fortalecimiento del
modelo es propio de cada una de ellas por lo que necesariamente se debe desarrollar las variables
que le permitan mejorar los indicadores de predictibilidad y determinacién de probabilidad del
incumplimiento (default) del modelo planteado en la tesis.

Telf.: 072102708 Celulor 0994722443
Email: rchamba@gmail.com



CERTIFICACION Y VALIDACION DEL TRABAJO INVESTIGATIVO DE TESIS
En calidad de asesora y consultora independiente;
CERTIFICO:

1. El presente trabajo de investigacion realizado por la Ing. Liliana Gonzélez Lapo, para obtener el
titulo de Magister en Sistema de Informacion Gerencial en la Universidad Tecnol6gica Empresarial
de Guayaquil, denominado “Modelo para la evaluacion del riesgo en la concesiéon de
operaciones crediticios del Sector Cooperativo de la Ciudad de Loja, utilizando técnicas y
herramientas de mineria de datos”, considera una recopilacién de informacién literaria como
numérica importante para cumplir los objetivos que plantea.

2. Latécnica de mineria de datos que utiliza en el presente trabajo de investigacion, esta basada en
la realizacion de un modelo economeétrico logistico o logit, el cual permite establecer una relacién
no lineal entre la variable dependiente cualitativa Default (Riesgo Crediticio) y las variables
independientes, dando como resultado, que las Unicas variables estadisticamente significativas
son: estado civil y tipo de vivienda de los clientes, presentando una relacién positiva entre ellas.

Asi también, al evaluar el modelo en conjunto, establece que las variables independientes se
asocian a la variable dependiente y estas son diferentes de cero, determinando que los datos se
ajustan al modelo. Por ofro lado, para este caso de estudio, el 4% de las variaciones de la variable
dependiente Default es explicada por las variaciones de las variables independientes: estado civil
y tipo de vivienda; un porcentaje que no demuestra ser representativo para el modelo, puesto que
puede existir algun tipo de variable que demuestre un porcentaje mas alto de asociacién.

Para comprobar que los datos expuestos en un modelo econométrico son utilizados
correctamente, se utilizan diferentes tipos de test, los cuales sirven para evaluar y aceptar los
resultados que se obtienen. Para este trabajo de investigacién, la Ing. ha utilizado el test de
Hosmer-Lemeshow, el cual le permitié comprobar que existe un buen ajuste de los datos, es decir,
es un modelo que puede ser aceptado porque cumple con los parametros establecidos.

3. Los resultados que se obtienen en el presente tema de investigacion, son aceptados y validados,
puesto que cumplen con todas las pruebas de significancia. Es bueno acotar, que los resultados
pueden variar segun la poblacién escogida.

Finaimente, para la Cooperativa que ha considerado la Ing. y los datos con los cuales ha trabajado,
el estado civil de un individuo y el tipo de vivienda que posee, pueden influir sobre el Riesgo
Crediticio.

Loja, 26 de julio de 2019

Atentamente

(lz Gabriela Encalada Correa
ASESORA - CONSULTORA INDEPENDIENTE
Telf: 072615796 — Cell: 0990847410

Email: mencaladacorrea@gmail.com



