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|. INTRODUCCION

En una dinamica econdmica enmarcada bajo un contexto de libre
mercado y competencia, los agentes que participan y demandan bienes
y servicio buscan optimizar sus decisiones de consumo en el proceso de
intercambio de sus derechos de propiedad; por otro lado se puede
identificar a los oferentes de esos bienes y servicios, quienes se
diferencian del primer grupo de agentes tienen como funcién objetivo la
maximizacion del beneficio, todas estas premisas bajo un marco cldsico
de la economia de mercado.

Por otra parte dentro de la dindmica propia de los mercados se pueden
presentar figuras asociativas que se materializan a través de acuerdos
colaborativos o figuras mas formales como es el caso de los contratos,
que en todo caso persigan un interés comun y es la busqueda de poder
maximizar funciones de bienestar social.

Bajo este criterio de grupos de interés surgen personas juridicas que se
rigen por el derecho privado denominadas “Cooperativas” (Congreso de
la Republica de Colombia, 1988), la naturaleza de este tipo de
organizaciones se enmarca bajo los criterios de la equidad, el bienestar
social y el altruismo de un grupo especifico de cooperados que estdn
inmersos bajo este sistema asociativo, hecho relevante en la
construccién y analisis de los modelos de riesgo.

De esta manera y teniendo como base una estructura clasica de
economia de mercado, se pretende acotar el objeto de estudio que
ocupa los esfuerzos de este documento, definiendo un mercado
particular para su analisis y es la administracion del riesgo por parte de
entidades de microfinanzas que hacen parte del sector solidario en



Colombia. Donde la demanda por liquidez va a estar en cabeza de
agentes representados en personas naturales (D) y la oferta de recursos
financieros la vamos a caracterizar en el segmento de las cooperativas
de ahorro y crédito (O)™.

Para el caso Colombiano la (Superintendencia de Economia Solidaria,
2015) reporta un total de 181 Cooperativas de Ahorro y Crédito que se
encuentran bajo el marco de su vigilancia inspeccién y control?, este
tipo de entidades desarrollan la administracién de recursos financieros
como la colocacidn de créditos, de esta manera la cartera de crédito del
pais tiene inmerso las colocaciones de este tipo de entidades.

Por tanto al construir un escenario de las diferentes variables a
considerar dentro del marco de las decisiones de consumo y demanda
por liquidez de un conjunto de individuos, los cuales interactian dentro
de este mercado de consumo bajo los supuestos de una economia de
mercado.

Pues si el andlisis se realizard asumiendo un mercado en competencia
perfecta: Es decir donde todos los agentes tienen Informacidn simétrica,
Movilidad de Factores, Racionalidad Econémica y un numero
importante de actores que actuan en el mercado, al respetar la
definicion cldsica de agentes que maximizan su funcidon de utilidad, en
un marco de minimo costo posible, la decisiéon de consumo privilegiaria
entidades de naturaleza cooperativa a los establecimientos
tradicionales de crédito.

En sintesis el documento presenta un mercado compuesto por dos
partes: El componente de Demanda (D) representado por personas
naturales con necesidades puntuales de crédito de consumo y una

! Para fines de formulas y parametrizar el modelo, se identifica dentro del mercado de crédito de consumo
a el grupo de demandantes con una (D) y al grupo de cooperativas de ahorro y crédito con una (0).

2 Aunque las cooperativas financieras se sujeten en primera medida a la vigilancia de la superintendencia de
economia solidaria por su naturaleza como persona juridica, también se deben someter al cumplimiento de
parametros y reportes de informacién de la superintendencia financiera de Colombia.



oferta agregada (O) de estos recursos financieros representada en las
Cooperativas de Ahorro y Crédito.

Resulta pertinente de esta manera establecer una discusién sobre el
riesgo de crédito al cual estdn expuestas las cooperativas de ahorro y
crédito las cuales hacen parte como actores del mercado que oferta
servicios de crédito de consumo, pues la forma en que estos agentes
toman decisiones, situacion que invita a pensar en fallas del mercado
como es el caso de la asimetria de informacién y modelos de riesgo para
mitigar problemas de seleccion adversa y riesgo moral.

Parte del planteamiento inicial del documento y que se presenta como
un problema de investigacion, se centra en el componente fundamental
de estudiar la cartera del créditos de consumo en el pais, en un
momento donde coyunturalmente la situacién fiscal y econémica del
pais no es la mejor, acotando aun mas el andlisis de la situacién a un
segmento especializado de |la oferta de crédito, que es el caso particular
de las cooperativas de ahorro y crédito quienes tienen como fin la
adecuada administracion y colocacién de este tipo de productos
financieros; siendo oportuno para este grupo especifico de agentes la
discusion de un modelo optimo en la gestidon del riesgo de crédito y de
recursos financieros, pues la hipdtesis que se pretende sustentar radica
en demostrar que las caracteristicas particulares de este tipo de
entidades demandan un trato diferencial en la gestion del riesgo.

En este sentido se especula que una cooperativa de ahorro y crédito por
su naturaleza como persona juridica y el modelo de estructuracién que
presentan, ademas de su objeto social y funcionamiento se pueden
constituir en factores diferenciadores a los de cualquier establecimiento
de crédito tradicional, hecho que amerita un debate académico. Dentro
de los tipos de organizaciéon empresarial que existen en el pais,
podemos encontrar aquellos que nacen de sistemas asociativos y los

3 Los Bajos precios de los comodities y los altos precios de la divisa, hace que paises como Colombia quienes
son tan vulnerables en su balanza de pagos frente a este tipo de hechos econdmicos, presente retos
importantes en materia de competitividad y politica fiscal.



cuales tienen un disefio desde la economia solidaria y el interés comun,
donde prevalece el interés general, la equidad y el desarraiga del animo
de lucro, filosofia diferente al de los establecimientos tradicionales de
crédito (Souto & Casal, 2007).

Este tipo de sociedades presentan una serie de caracteristicas
especiales que les permiten en algunas ocasiones ofrecer tasas y
oportunidades de crédito mas competitivas que las del sector bancario
(Garcia & Garcia, 2010). Sin embargo muchas de estas organizaciones
no manejan modelos de riesgo de crédito y de gestion optima de
cartera, escenario que motiva y vuelve viable la posibilidades de
plantear un modelo de gestion del riesgo que se adecue a las
caracteristicas y naturaleza del sistema cooperativo en Colombia,
buscando la consecucion de procesos que arrojen resultados
consistentes al interior de esta clase de organizaciones y permitan la
administracién eficiente y eficaz de los recursos financieros que
administran (Aguado & Urefa, 2012).

La definicion de criterios para otorgar créditos en las cooperativas
ahorro y crédito generalmente consiste en realizar un estudio de
variables internas y de mercado que definan la exposicidn al riesgo que
puede estar asumiendo como organizacion al momento de adjudicar un
recurso, incluso muchas veces se evidencia que la decision final de
otorgar un crédito se centra en un concepto experto y no de un método
cuantitativo. Los factores diferenciadores que se pretende analizar
entre los establecimientos de crédito y las cooperativas de ahorro y
crédito es aquella linea o segmento especifico que requiere de una
reciprocidad para los asociados es decir un monto financiero que se
conoce como aporte o un tiempo de permanencia como socio de la
cooperativa, pues de lo contrario el trabajo de medicién y gestion del
riesgo seria muy parecido al de un establecimiento tradicional de
crédito y deberia tener énfasis en la construcciéon de un modelo de
originacion y considerar teorias de seleccion adversa y riesgo moral, por
tal motivo este trabajo se aleja de dicho énfasis. Por tanto lo que se
propone en sintesis es una aproximacion practica para poder medir el



riesgo de crédito al que estan expuestos los establecimientos de
microcrédito como lo propone en su estudio (Rubio, Rodriguez, &
Rayo, 2011), pues uno de los componentes y caracteristicas que
califican los usuarios y/o demandantes de este segmento es que
particularmente son personas que tienen poco acceso al crédito y
productos financieros en general.

De esta manera la definicidn del problema que ocupa los esfuerzos del
documento se sintetiza en un problema de administracion del riesgo por
parte de las Cooperativa de Ahorro y Crédito, contemplando para el
particular la construccion de un modelo de regresion lineal
multivariante, donde las variables independientes que expliquen la
situacion de No-Pago, generen ademas una puntuacion que cualifique la
exposicion al riesgo y calidad del portafolio que se administra, segun
variables que respondan de forma concreta a la naturaleza de una
organizacion solidaria como por ejemplo la reciprocidad en los aportes
sociales o el tiempo de afiliacion.

En este nivel la pregunta de investigacion responderia a poder
establecer un modelo de gestidon del riesgo de crédito que funcione
eficientemente para las cooperativas de ahorro y crédito, pues haciendo
un andlisis estructural de este mercado en particular, nos lleva a
plantear la premisa de que un modelo de evaluaciéon de riesgo de
crédito aplicado en cooperativas de ahorro y crédito, debe contener
elementos diferenciales al de los establecimientos de crédito, pues la
inclusion de variables como la reciprocidad en los aportes para definir el
monto del crédito y otros factores que resultan muy particulares de este
sector de economia solidaria podrian ser determinantes para que los
resultados del modelo determinen menores niveles de riesgo y generen
una adecuada gestion de la cartera, dado que el sistema de calificacion
pretende responder de forma acertada a la naturaleza social de este
tipo de entidades.

El documento tiene como objetico construir un modelo de riesgo de
crédito asociado a las cooperativas de servicios financieros, en el

10



recorrido de tres capitulos: 1. Caracterizacion y definicion del mercado
de crédito y sus agentes, 2. Modelo de Riesgo de Crédito: Data,
codificacion de variables y metodologia. 3. Variables relevantes y
conclusiones.
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Il. ESTADO DEL ARTE:

Los autores (Rayo Canton, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010),
aseguran que el crecimiento de los microcréditos a nivel mundial, junto
con la normatividad internacional sobre requerimientos de capital
contenida en los acuerdos de Basilea Il, estan impulsando a las
entidades de microfinanzas a una mayor competencia con las entidades
bancarias, siendo que los establecimiento tradicionales de crédito han
contado tradicionalmente con modelos mas robustos de “Credit Score”,
pero esto no ha sido asi en las entidades de microfinanzas que son
sujetas de vigilancia, inspeccion y control por parte de las autoridades
de control.

En este sentido se hace importante sefalar el acuerdo internacional
sobre regulaciéon y supervisidon bancaria denominado “Nuevo Acuerdo
de Capital” aprobado en 2004 por el Comité de Basilea y conocido como
Basilea Il, el cual exige a las entidades financieras que se adscriban al
mismo una revision de sus dotaciones de capital para cubrir los riesgos.
Por consiguiente, las entidades financieras y de microfinanzas
supervisadas requieren adoptar procesos internos y herramientas que
sean capaces de medir el riesgo de crédito en especial aquellas
entidades financieras que sirven a la industria microfinanciera deberan
actuar bajo los parametros de Basilea Il. En efecto estos parametros
obligan que se disponga de modelos que les permitan establecer
mediciones scorings y/o ratings con el objetivo de discriminar a sus
clientes segun su perfil de riesgo permitiendo la implementacion de
politicas apropiadas en materia de aseguramiento y coberturas segun la
evaluacion de la exposicion y severidad del riesgo, segun los autores
(Rayo Canton, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010).

Es importante sefalar que Basilea Il, no solo establece obligaciones
sobre la implementacion de modelos que permitan una gestion del
riesgo, sino que ademas establece parametros sobre los reportes
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financieros y de analisis de informacion. Estos dos componentes
traducen la filosofia principal de Basilea Il y se materializan en la gestion
de grandes bases de datos capaces de otorgar informaciéon sobre la
exposicion y gestion del riesgo, adicionalmente los avances en materia
de formalizacion y la disponibilidad cada vez mayor de series de datos
econdmicas que reflejan un comportamiento de la dindmica econdmica,
han permitido que en los ultimos tiempos los esfuerzos en materia de
investigacion por identificar los posibles de nivel de exposicidn al riesgo
sean cada vez mayores a tal punto que hoy en dia se genera la
necesidad dentro de una compafia de vacantes y puestos de trabajo
gue se encargan Unica y exclusivamente de monitorear la exposicion al
riesgo de una compaiia, esto como resultado de la revolucidon
tecnoldgica de los ultimos tiempo y el auge de sistemas de informacion
que consolidan data sobre informacidon relevante en los distintos
sectores de la economia.

Para nuestro analisis vamos a concentrar esfuerzos en lo que respecta al
estudio de los modelos de riesgo de crédito, definiendo el riesgo de
crédito como la probabilidad de No-pago que existe dentro del contexto
de una transaccién financiera*, siendo un caso aplicado para aquellos
establecimiento que administran recursos monetarios y realizan
operaciones de crédito (Garcia & Garcia, 2010).

Como se defini6 de forma introductoria el objeto de estudio del
documento radica en la construccién de un modelo eficiente para medir
el riesgo de crédito en cooperativos de ahorro y crédito, al respecto
(Rubio, Rodriguez, & Rayo, 2011) los autores coinciden en la poca
literatura que existe sobre la determinacion de un modelo que permita
medir el riesgo de crédito para entidades del sector solidario o como se
denominan en el texto instituciones de microfinanzas, las cuales se
caracterizan por tener colocaciones de corto plazo, sin garantias y
atendiendo una demanda que usualmente tiene limitaciones para
acceder a recursos financieros por su calificacion.

4 Entendiendo de esta manera una operacion de crédito como una transaccion financiera.
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Las economias mas desarrolladas generan politicas de buenas practicas
en lo referente a la colocacion de créditos, sin ir tan lejos los
establecimientos de crédito se apoyan en modelos econdmicos para
definir el nivel y una eficiente colocacidon de su cartera de crédito, en
aras de conservar la calidad de la misma, reduciendo la probabilidad de
presentar situaciones de impago.

Incluso autores como (Aguado & Urefia, 2012) en su estudio sobre
seguros de deposito para cooperativas de crédito, afirman que la
exposicion al riesgo que tienen estas entidades es menor por una
variables relevante de reciprocidad en los aportes de los afiliados, por
tal motivo los pagos y coberturas sobre seguros de depdsitos deberian
ser menores al de los establecimientos de crédito tradicional, por ende
se tiene la hipdtesis sobre la variable de reciprocidad de los aportes que
tiene un afiliado a una cooperativa tradicional de ahorro y crédito,
esperando gque esta sea una variable explicativa y relevante dentro del
modelo.

Los autores (Rubio, Rodriguez, & Rayo, 2011) sugieren que el primer
modelo de scoring para instituciones de micro finanzas fue desarrollado
en 1993 por Vigano para una entidad de Burkina Faso; sin embargo un
autor como (Salazar Villano, 2013), sugiere un enfoque mas tedrico
sobre la definiciéon del riesgo de una entidad que administre recursos
financieros, donde los costos de informacién y la eficiencia en los
procesos de desembolso y plazos de la operaciéon pueden causar
desbalances y altos costos de incertidumbre, un enfoque desde la
economia neoliberal sobre los costos de transaccidn que tiene que
asumir la firma y que en ultimas sobre nuestra légica de fundamentos
va a ser el sustento y la razén para que exista el analisis de riesgo.

Para determinar una estimacion a través de un modelo de Credit-Score,
primero seria relevante poder clasificar por tipos de modelos,
encontrando aquellos que responden a un analisis temporal o series de
tiempo, aquellos que son estructurales como es el caso del modelo de
Robert Merton, el de prediccidon de quiebras de Edward |. Altman, CAPM
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entre otros y finalmente aquellos modelos de probabilidad que
responden a una légica estadistica (Loffler & Posch, 2007), siendo de
nuestro interés los modelos de prediccion y andlisis estructural los
cuales se basan en calculos estocasticos de sus variables y de compleja
aplicacion, mientras que los modelos de probabilidad se definen con
base a calculos deterministicos de sus variables.

Sobre este particular los autores (Rayo Canton, Lara Rubio, & Camino
Blasco, 2010) presentan un resumen de los principales trabajos en
materia de credit scoring, agrupados segun la metodologia estadistica
aplicada:

a) Andlisis Discriminante

El analisis discriminante consiste en una técnica multivariante que
permite estudiar simultdneamente el comportamiento de un grupo de
variables independientes con la intencidn de clasificar una serie de
casos en grupos previamente definidos y excluyentes entre si (Fisher,
1936). La principal ventaja de esta técnica estd en la diferenciaciéon de
las caracteristicas que definen cada grupo, asi como las interacciones
gue existen entre ellas. Se trata de un modelo apropiado para clasificar
buenos y malos pagadores a la hora de reembolsar un crédito. Entre los
inconvenientes que presenta el andlisis discriminante estd la rigidez
para cumplir las hipdtesis de partida (linealidad, normalidad,
homocedasticidad e independencia) y, sobre todo, la incapacidad para
el calculo de las probabilidades de impago.

b) Modelos de Probabilidad Lineal

Los modelos de probabilidad lineal utilizan un enfoque de regresion
lineal por cuadrados minimos, donde la variable dependiente (variable
dummy) toma el valor de uno (1) si un cliente es fallido, o el valor de
cero (0) si el cliente cumple con su obligacién de pago. La ecuacidn de
regresion es una funcion lineal de las variables explicativas.
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Orgler (1970) fue el precursor de esta técnica usando el andlisis de
regresion en un modelo para préstamos comerciales.
c) Modelos Logit

Los modelos de regresion logistica permiten calcular la probabilidad que
tiene un cliente para pertenecer a uno de los grupos establecidos a
priori (no pagador o pagador). La clasificacion se realiza de acuerdo con
el comportamiento de una serie de variables independientes de cada
observacion o individuo. La principal ventaja del modelo de regresion
logistica radica en que no es necesario plantear una hipdtesis de
partida, como por ejemplo la normalidad de la distribucién de las
variables, mejorando el tratamiento de las variables cualitativas o
categoricas. Ademds este modelo presenta la ventaja de medir Ia
probabilidad de incumplimiento al medir la variable explicada siempre
dentro de un rango de variacion entre cero y uno.

d) Modelos de Programacion Lineal

Método encuadrado dentro de los modelos no paramétricos de Credit
Scoring, en general este tipo de modelos presentan mayor validez
cuando se desconoce la forma que puede mantener la relacidon
funcional entre las variables. Los modelos de programacion lineal
permiten programar plantillas o sistemas de asignacion de Rating sin
perder de vista el criterio de optimizacidon de clientes correctamente
clasificados.

e) Redes Neuronales

Es una metodologia catalogada dentro de las técnicas no paramétricas
de Credit Scoring. Las redes neuronales artificiales trata de imitar al
sistema nervioso, de modo que construyen sistemas con cierto grado de
inteligencia. La red esta formada por una serie de procesadores simples,
denominados nodos, que se encuentran interconectados entre si. Como
nodos de entrada consideramos las caracteristicas o variables de la
operacion de crédito. El nodo de salida seria la variable respuesta
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definida como la probabilidad de no pago. La finalidad de cada nodo
consiste en dar respuesta a una determinada sefial de entrada. El
proceso de Credit Scoring mediante el uso de esta técnica resulta
complicado, pues el proceso interno de aprendizaje funciona como una
(Capa Oculta), donde la comprensidn de lo que ocurre dentro requiere
de conocimientos especializados.

Para los ultimos afios el campo del riesgo se viene convirtiendo en una
prioridad para las firmas que desarrollan la actividad del crédito, de tal
forma que los gerentes de riesgo desempenan un papel estratégico en
el desarrollo de sus compafiias, escenario que replica en el mundo
académico donde la diversidad de alternativas en materia de valuacién
y medicién de riesgo de crédito se estudia con mayor intensidad
(Muller, 2009), pretendiendo articular de esta manera una relacién de
causalidad los costos de transaccion de un mercado financiero con la
necesidad de implementar un modelo para la cualificacion del riesgo de
una cartera de crédito.

Toda la estructura de estos modelos persigue el calculo de la
probabilidad de No-Pago como definicidn principal del riesgo de crédito,
no obstante la interpretacion de un modelo para el caso probabilistico
puede aportar relevancia al mundo académico dependiendo
principalmente de la data que se tenga, previamente se evidencian
estudios que enmarcan los niveles de riesgo de crédito de las entidades
cooperativos para determinar el grado de un aporte a un sistema
general de riesgo (Aguado & Urefia, 2012), sin embargo la medicién del
riesgo en una linea de crédito especifica en el marco de unas entidades
con proyectos de maximizacion diferentes como es el caso de los
establecimientos de crédito tradicional y las cooperativas de ahorro y
crédito, persiguiendo desde una vision clasica la maximizacion de
funciones de utilidad de diferente fundamento por la naturaleza de
cada tipo de entidad.

Después de describir algunos tipos de modelo que han marcado hitos en
la historia de la investigacion del riesgo de crédito, nos podemos quedar
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con posiciones consistentes en lo que respecta al analisis de entidades
de la naturaleza cooperativa o de microfinanzas, las aproximaciones y
estudios todavia se encuentran en una edad de infancia en la medida
que estos procesos de transformacion para el caso Colombiano deben
venir acompafiados por un marco institucional que ampare
normativamente estas buenas practicas y para el caso practico de las
instituciones de crédito puedan generar provisiones bajo analisis de
riesgo cada vez mas eficientes, no obstante la inversion de recursos se
esta dirigiendo en mayor grado al uso de herramientas y profesiones en
areas de dominio como la econometria, estadistica y economia.

La conclusion de los diferentes documentos de estudio revisados y los
avances en materia de investigacion sobre el riesgo de crédito en
entidades como las cooperativas de ahorro y crédito, nos sugieren
utilizar un modelo de regresion lineal multivariante como una
herramienta economeétrica practica para calcular el riesgo de crédito, tal
como lo hace (Fernandez & Ramirez) en su dilema por determinar los
requerimientos de capital por parte del regulador.

Para el caso Colombiano la Circular 100 de 1995 de la Superintendencia
Financiera es su Capitulo Il establece las reglas relativas para la gestion
del riesgo crediticio y sefala: “Los principios, criterios generales vy
parametros minimos que las entidades vigiladas deben observar para el
diseno, desarrollo y aplicacion del Sistema de Administracion del Riesgo
Crediticio (SARC) con el objeto de mantener adecuadamente evaluado
el riesgo de crédito implicito en los activos. El SARC debe contener
politicas y procedimientos claros y precisos que definan los criterios y la
forma mediante la cual la entidad evalla, asume, califica, controla y
cubre su riesgo crediticio. Para ello, los o6rganos de direccion,
administracién y control de las entidades deben adoptar politicas y
mecanismos especiales para la adecuada administracion del riesgo
crediticio, no solo desde la perspectiva de su cubrimiento a través de un
sistema de provisiones, sino también a través de la administracion del
proceso de otorgamiento de créditos y permanente seguimiento de
éstos. Las siguientes entidades estan obligadas a adoptar un SARC:
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Establecimientos Bancarios, corporaciones financieras, compafias de
financiamiento, cooperativas financieras, organismos cooperativos de
grado superior y todas aquellas entidades vigiladas por Ia
Superintendencia Financiera de Colombia que dentro de su objeto social
principal se encuentren autorizadas para otorgar crédito
(Superintendencia Financiera de Colombia, 1995)”.

De esta forma se determina desde un marco tedrico practico la
construccion de modelo de regresion lineal multivariante, para un caso
particular de una Cooperativa de Ahorro y Crédito “X” que opera
actualmente en el mercado financiero Colombiano otorgando y
administrando recursos financieros, lo que se deriva en la obligacion
para la misma de establecer un Sistema de Administracion de Riesgo de
Crédito — SARC, para el adecuado manejo de su cartera.
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I1l. MARCO TEORICO

Un enfoque tedrico de nuestro objeto de estudio propone abordar la
problematica asociada de calcular la exposicidon al riesgo que puede
tener una cooperativa de ahorro y crédito en el caso Colombiano bajo
distintas visiones del pensamiento econdmico; en primera medida lo
fundamental es analizar porque se genera la necesidad en las empresas
que administran recursos financieros de crear modelos, funciones vy
sistemas que permitan medir y monitorear la exposicidon al riesgo de
entrar en una situacion de Impago por parte de los que en este
documento hemos definido como los demandantes de recursos
financieros, en primer lugar uno podria atribuirle como causa la decision
de un No-pago de una obligacién de crédito a temas ciclicos de Ia
economia familiar, otro factor relevante son las posibles contingencias y
gastos no planeados que se presenten desde un enfoque mas
Keynesiano o finalmente podria explicarse por una conducta que no
motiva el riesgo reputacional y/o moral, situacion que potencializa el
No-pago de una obligacidn de crédito.

Aungue todos estos factores se constituyen como relevantes y certeros
a la hora de explicar una situaciéon de No-pago de una obligacién de
crédito, lo que realmente se constituye como incentivo para invertir
recursos y construir modelos que permitan medir la exposicion al riesgo
es el factor de incertidumbre y las asimetrias de informacidon, hecho que

se afianza en la medida que los plazos de colocacién sean mas elevados
(Samuelson & Nordhaus, 2002).

Bajo esta vision y acercandonos un poco a la teoria de mercado que
establece (Cuevas, 2000) se podria plantear como variable explicativa y
principal motivo para realizar un ejercicio de medicién del nivel de
riesgo a una falla de informacién del mercado, en la medida que los
oferentes de los productos de crédito tienen asimetrias de informacién
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sobre aquellos que estan demandando dichos servicios, no obstante
todos los establecimientos de ahorro y crédito realizan lo que se conoce
como un estudio de crédito sobre sus potenciales clientes.

En este estricto orden de ideas y bajo una corriente de pensamiento
econdmico de la economia cldsica, podriamos suponer un escenario con
una demanda que toma decisiones de consumo de crédito basados en
su relacidon costo-beneficio es decir que toman como variable de
decision la tasa de interés y donde el nivel de exposicion al riesgo de las
cooperativas de ahorro y crédito va a estar en funcion del volumen de
impagos que presente una serie historica.

Para nuestro caso puntual se construye un modelo de riesgo con base
en una data especifica sobre informacion de los clientes de la
Cooperativa de Ahorro y Crédito “X”, la cual presenta algunas
restricciones al momento otorgar un crédito, como por ejemplo el
requerir de reciprocidad en el valor de un ahorro previo y/o aporte
individual, situacién caracteristica de organizaciones de economia
solidaria y donde la medicion del riesgo a través de un modelo
probabilistico merece un marco de interpretacién particular.

Otra forma de abordar esta problematica desde una visidon tedrica es
ver el contexto como un problema en los costos de transaccidon que
tiene que incurrir una entidad para la eficiente administracion de su
cartera de crédito, la teoria de los costos de transaccion planteada por
(Coase, 1959) el cual argumenta que en la medida que los costos de
transaccion sean bajos y casi inexistentes y los derechos de propiedad
sean una distorsién en la medida que provienen de una regulacién o un
fallo judicial, se producira una reasignacion de estos derechos de
propiedad para aquellos agentes que le den un nivel mas alto de
valoracion, esta proposicidén se conoce como el teorema de Coase.

Aplicando de forma parcial dicho planteamiento que proviene de una
corriente del pensamiento econémico neoliberal, la causa de que se

generen estudios y modelos de crédito se atribuye a los elevados costos
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de transaccidn que tiene que incurrir una cooperativa de ahorro vy
crédito al momento de otorgar un crédito, siguiente con la logica que
plantea (Coase, 1959), la firma debe propender porque esos niveles de
coste sean lo mas bajo posible o casi inexistentes, es en ese momento
donde plantear un modelo que responda de forma fundada a los
intereses de una entidad que hace parte del sector solidario toma
relevancia, pues el poder determinar que parte de la demanda se
constituye como mala o de alto riesgo va a minimizar los impactos que
puede traer una futura situacion de No-pago de las operaciones de
crédito.

En sintesis sea un problema de costos de transaccion o de asimetrias de
la informacion que existan en el mercado, las entidades que administran
recursos financieros siempre estan buscando minimizar la exposicion al
riesgo, este objetivo se persigue con fundamento en que una eficiente
colocacion de la cartera de crédito le va a permitir mejores resultados
en materia econdmica y también se va a ver representado en un nivel
optimo de provisidon de cartera.

Una menor exposicion de las asimetrias de informacidon del mercado,
trae consigo efectos positivos como una estabilidad en los flujos de caja
futuros que no solo favorecen aspectos de sostenibilidad en el tiempo
de este tipo de entidades, sino que también fortalecen las decisiones de
inversion y politicas de expansion que vengan desde la alta direccion.

Las externalidades positivas productos de una correcta administracion
de la cartera de crédito de una cooperativa de ahorro y crédito que
responda de manera certera a los interés que busca una entidad del
sector solidario, podria causar de forma determinante no solo un efecto
de expansiéon econdmica importante, sino también un efecto
importante en términos sociales.

Pues para entidades de naturaleza cooperativa los impactos y/o
beneficios de una correcta administracion financiera pueden ser de

mayor importancia que los subvenciones de una operacion de crédito
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ordinaria con un establecimiento de crédito tradicional, pues como se
enuncia al inicio del documento, la maximizacién del beneficio
econdmico no es el fin ultimo de este tipo de entidades, pues lo que
buscan en su esencia es generar un bienestar en términos sociales para
sus cooperados u afiliados, vision que se encuentra fuera del radar del
marco institucional que regula el sector solidario en Colombia.

5 La ley 454 de 1998, Por la cual se determina el marco conceptual que regula la economia solidaria, se
transforma el Departamento Administrativo Nacional de Cooperativas en el Departamento Nacional de la
Economia Solidaria, se crea la Superintendencia de la Economia Solidaria, se crea el Fondo de Garantias para
las Cooperativas Financieras y de Ahorro y Crédito, se dictan normas sobre la actividad financiera de las
entidades de naturaleza cooperativa y se expiden otras disposiciones.
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IV. METODOLOGIA

Como punto de partida los autores (Ariza, Baron, Obregon, Pineda, &
Velosa, 2012), sugieren las siguientes definiciones como parte de la
metodologia:

- Riesgo de Crédito:

“Es considerado dentro de los riesgos no diversificados o sistematicos.
Se entiende como el derivado de cambios en la clasificacion crediticia
del emisor generado por la probabilidad de incurrir en pérdidas por el
impago en tiempo o forma de las obligaciones crediticias de uno o
varios prestatarios (de Lara, 2009). El comité de Basilea lo define como
la “pérdida potencial por falta de pago de un acreditado”. En Colombia,
la circular externa 100/95, trata este riesgo, como: “la posibilidad de
qgue una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus
activos, como consecuencia de que un deudor o contraparte incumpla
sus obligaciones”.

- Incumplimiento o Default

“Se entiende como el numero de dias de mora a partir del cual es mas
probable que un prestatario incumpla a que cumpla con su obligacién.
En Colombia, la Superintendencia Financiera en la circular externa
100/95, considera el incumplimiento para el segmento de microcrédito,
como el evento en el cual una operaciéon de crédito cumpla la condicion
de mora mayor o igual a 30 dias”.

Para el caso particular de la Cooperativa de Ahorro y Crédito “X”, la data
suministrada contiene informacion de Default de los diferentes registros
de los clientes en una periodicidad de 30 dias, tal como lo sugiere la
(Superintendencia Financiera de Colombia, 1995).
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- Asimetrias de Informacion:

“Corresponde al nivel diferente de informacién que poseen los
participantes de los mercados, en el momento de realizar transacciones.
Esta situacion, infiere ventajas para una de las partes. En los mercados
financieros y particularmente en el de microcrédito, las transacciones se
realizan también en estado de informacion asimétrica, de este modo el
prestatario dispone de informacidon que la entidad desconoce y solo
estara dispuesto a revelar aquella que este a su favor o le beneficie”.

- Seleccion Adversa:

“La seleccion adversa, se entiende como el fendmeno en el cual los
intermediarios financieros excluyen del mercado de crédito a buenos
prestatarios, debido a la falta de informacion de sus proyectos y los
riesgos en que se incurren. Esta es una imperfeccion del sistema de
otorgamiento de crédito, puesto que los prestatarios seguros no
participan en el mercado, cuando la eficiencia asegura que deberian
estar dentro de éste”.

Por otro lado a la hora de construir un modelo de riesgo de crédito para
una entidad que administra una cartera de crédito, como es el caso de
las Cooperativas de Ahorro y Crédito, lo primero es revisar lo
establecido en el Capitulo 2 de la Circular 100 de la Superintendencia
Financiera de Colombia, donde se implantan “Las reglas relativas a la
gestion del riesgo crediticio”, la requlacion no cierra las puertas en lo
que respecta a la metodologia que deben sequir los modelos de riesqo
de crédito que sirven como base para establecer el nivel de provisiones
que deben tener este tipo de instituciones financieras, considerando las
particularidades del mercado y de la administracion de recursos
financieros en materia metodoldgica queda abierto al tipo de modelo
que explique y este mejor ajustado segun la naturaleza de la firma.

Desde la vision del problema de investigacion al cual se le viene dando
trazabilidad en el recorrido del documento, el objetivo de establecer
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una calificacién a una cartera de crédito a través de una puntuacion,
donde para ello tenemos una coleccion de variables de aquellos agentes
que definimos como demandantes y se requiere un modelo de
regresion lineal multivariante que ponga en evidencia aquellas variables
relevantes y que muestren un comportamiento sistémico de
incumplimiento y permitan una adecuada gestidon de la variable riesgo
de crédito y la probabilidad de entrar en No-pago.

Como reflexion metodolégica entendemos que el coeficiente de
regresion simple puede estar sesgado en alguna medida por el efecto
indirecto de un regresor omitido, siempre que éste se encuentre
correlacionado con las otras variables. Incorporar el regresor omitido
ayuda a evitar ese sesgo; o, dicho de otra manera, ayuda a la reduccién
del error estocastico, que consiste en la influencia que muchas variables
omitidas tienen. Otra ventaja que ofrece la regresion multiple es la
reduccion de la varianza residual. La estimacidon es tanto mads precisa
cuanto menor es la varianza residual.

lgualmente la literatura académica pone de presente que una regresion
lineal multiple tiene como desventaja que es la primera técnica que
expresa, en términos estadisticos, la complejidad de las relaciones de
varias variables. Las relaciones entre variables nunca son tan sencillas,
pues nunca una sola variable produce sola otra variable; dicho de otra
manera, una variable nunca tiene una sola explicacion. La realidad
siempre es multivariable.

Ahora bien desde este marco conceptual expuesto la variable
explicativa de nuestro problema se resume en identificar los malos
clientes, es decir aquellos que tengan una alta probabilidad de
incumplimiento y también de poder calificar los buenos clientes es decir
aguellos que su prospecto de pago sobre el crédito sea positivo.

Para el caso puntual de una entidad que se encuentra inmersa en el
sector solidario se promueve la busqueda de construir un modelo que
responda a las caracteristicas especiales de una cooperativa de ahorroy
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crédito, donde se plantea estimar una calificacion de riesgo a través de
una regresion lineal multivariante (Loffler & Posch, 2007), donde en
esencia lo que se va a tener es una coleccidn de variables que se van a ir
ponderando segun un conjunto de observaciones, definiendo la
probabilidad de No-pago como una funcion del nivel de calificacién que
se obtenga de cada una de las variables independientes, asignando una
calificacion.

Los modelos de regresion lineal son utilizados tipicamente cuando
queremos hacer prondsticos de un resultado en concreto, para este
caso en particular se busca el poder definir la probabilidad de No-Pago,
el resultado va a estar en funcion de las variables que puedan incidir y
se califiquen como explicativas, este tipo de andlisis de regresion binaria
definen la variable dependiente como una dummy que toma valores (0)
“Default” o (1) “No-Default” (Fernandez & Ramirez).

La regresion lineal multivariante toma como base la variable
dependiente “Y” relacionada con las variables independientes Xi, X, ...
Xi, ... Xj, la funcion se puede expresar a través de la siguiente ecuacion:

Y= Bo + lel + BzXz + ... kak,'l' Ui
Donde:

Y= Es la variable dependiente que para nuestro caso es una dummy
donde toma dos posibles valores (0) Default - (1) No default.

X = Es el conjunto de variables independientes Bo + BiX1 + B2Xz + ... BiXk,
o de forma matricial seria BX.

U= Es una variable aleatoria que se distribuye normalmente N( 0, o?)

Las variables independientes X, X3, ... Xi ...Xjson fijas en el muestreo. Si
denotamos por Y a la variable que queremos pronosticar y por Xi, X5, ...
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Xi ...X; a las k variables predictores.

Donde los coeficientes Bo B1 B2 ... Bk, son los parametros que deben ser
estimados a partir de los datos, para tener determinado un modelo
concreto de regresion lineal multivariante.

Por ende tomando las recomendaciones de (Ochoa & Galeano, 2010)
done se describe la metodologia de un modelo de Scoring a partir de
una data de corte transversal para una cartera de crédito de una
Cooperativa de Ahorro y Crédito.

Lo primero es realizar un reconocimiento generalizada de la data
disponible dado que algunos sistemas de registro y consolidacion de la
informacidén pueden ser en algunos casos muy artesanales causando
sesgos en algunos registros por tanto es indispensable la exploracién de
todas y cada uno de los registros para posteriormente poder realizar
todo un proceso de validacidon y consistencia que permita trabajar con
una base de datos limpia y depurada, de tal forma que permita a
posteriori realizar una recomposicion y agrupacion en categorias segun
sea el caso de la variable independiente.

Las metodologias propuestas por libros de textos distan en algunos
casos de la realidad operativa de una eficaz gestion y administracion del
riesgo pues la dindmica de los mercados hace que esto no sea un
trabajo sencillo, por tanto en algun grado el establecer criterios de
depuracion y de asignaciéon de una variable en categorias que las
representen van a depender en gran medida del criterio experto que
tenga el analista. Una vez hecha la organizacién, validaciéon vy
consistencia de las variables independiente se continua con un proceso
de codificacion de la base de datos, donde para cada una de las
categorias se debe asignar un valor de 1 cuando la variable corresponda
en el rango de identificacion seleccionada y un 0 cuando el dato que se
imputa no corresponde a la variable que se esta en el indicador de
columna, dando como resultado una base de datos mas robusta en su
ancho de columnas por incluir como variables cada una de las categorias
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lo que va a permitir que el sistema produzca el modelo de regresidon
lineal multivariante.

CAPITULO 1. CARACTERIZACION Y DEFINICION DEL MERCADO DEL
CREDITO EN COLOMBIA

La economia Colombiana segin el Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica — DANE registro un crecimiento del 2,0% para el
afo 2016 en comparaciéon con el PIB de afio inmediatamente anterior
que se ubico en un 3,2% dando muestras claras de una desaceleracion
de la economia Colombiana explicada en gran medida por la baja
cotizacion del precio de los comodities en los mercados internacionales
especialmente la referencia internacional del crudo.

“Durante el ano 2016 (enero — diciembre) el PIB crecid 2,0% respecto al
ano 2015. Las actividades con mayor crecimiento fueron:
establecimientos financieros, seguros, actividades inmobiliarias y
servicios a las empresas; construccion; e industria manufacturera. Por
su parte, la actividad que registré la mayor caida fue explotacion de
minas y canteras. En el cuarto trimestre de 2016 respecto al mismo
periodo de 2015, el Producto Interno Bruto crecié 1,6%, explicado
principalmente por el comportamiento de las siguientes ramas de
actividad:  establecimientos  financieros, seguros, actividades
inmobiliarias y servicios a las empresas; construccién; y agricultura,
ganaderia, caza, silvicultura y pesca. Por su parte, la actividad que
registrd la mayor caida fue explotacidon de minas y canteras. Respecto al
trimestre inmediatamente anterior, el Producto Interno Bruto crecid
1,0%. El mayor incremento se presentd en la actividad agricultura,
ganaderia, caza, silvicultura y pesca. Por su parte, la actividad que
registrd la mayor caida fue explotacion de minas y canteras”.
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica - DANE, 2016).
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Lo anterior reflejado graficamente como se registra en cuentas
nacionales se tiene el siguiente comportamiento para los ultimos cincos
afos como referencia de estudio:

Grafico 1: Productor Interno Bruto (Historico desde el 2010 hasta el
2016, serie con precios constantes)
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El grafico evidencia la primera afirmacién sobre una desaceleraciéon de
la economia Colombiana donde el comportamiento trimestral para el
ultimo ano refleja una tendencia decreciente durante todo el periodo
siendo manifiestamente menor que la dinamica que venia atravesando
el pais en afos anteriores, marcando con esto un hito de recesidn para
la dindmica econdmica y de la region donde los crecimientos fueron
moderados en algunos casos negativos.

Si bien hay un recalentamiento de la econdmica y todo indica que un
escenario ciclico, el pais se encuentra en la parte inferior de su curva de
tendencia, es importante validar el comportamiento que presento
durante el periodo historico el sector financiero:
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Grafico 2. ESTABLECIMIENTOS FINANCIEROS, SEGUROS, INMUEBLES Y
SERVICIOS (Historico desde el 2010 hasta el 2016, serie con precios
constantes)
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En lo que respecta al sistema financiera en materia de agregados se
evidencia la alta correlaciéon que tiene este sector con los ciclos
econdmicos del pais lo cual es normal teniendo en cuenta el efecto del
crédito en lo que respecta a niveles de inversion y consumo;
adicionalmente es relevante mencionar que la volatilidad del sector
financiero frente a cambios en la situaciéon econdmica del pais indica
una reaccion en el mismo sentido en una proporcidon mayor es decir
cuando el pais tiene una situacién de auge importante como la vivida en
los ultimos cinco anos el sector crecid6 mas que proporcional que la
economia en la totalidad de sus agregados, mientras que en periodos de
recesion lo que se espera es que la caida del sistema financiero sea mas
gue proporcional; es aqui donde una eficiente gestion en materia de
administracién del riesgo de los recursos financieros juega un papel
fundamental especialmente en lo concerniente a otorgar créditos.
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“Por otro lado el promedio de las variaciones de los precios de los
bienes y servicios que componen la canasta familiar que es adquirida
por los hogares colombianos para su consumo registré en 2016
variacion del 5,75%, inferior en 1,02 puntos porcentuales a la registrada
en 2015, cuando llegd a 6,77%”. (Departamento Administrativo Nacional
de Estadistica - DANE, 2016), mientras que el pais cerro el afio 2016
con una tasa de desempleo del 9,22% una de las mas bajas registradas
en los ultimos anos y levemente superior al dato del afio 2015 donde su
ubico en 8,92%, lo cual en términos de incumplimientos y dejaciones de
pago en los créditos de consumo puede generar una buena sefial al
mercado en la medida que si hay una desaceleracion pero la tasa de
desempleo no muestra aumentos significativos hasta el momento, seria
un parcial de tranquilidad en cuanto alarmas respecta para la
estabilidad macroecondmica del pais.
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CAPITULO 2. DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Una variable aleatoria “Y” se denomina discreta si puede adoptar solo
una cantidad finita o infinita contable de valores distintos segun
(Dennis, 2007), ahora bien a manera de ejemplo una variable aleatoria
discreta puede representar por el niumero de camisas defectuosas que
vengan en un lote de mil, por lo generar este tipo de variables
representan eventos numeéricos que representan situaciones o
fendmenos reales.

La importancia sobre el particular es poder definir sobre aquellos
eventos reales algun tipo de inferencia o pronostico, para sacar
conclusiones o decisiones sobre una poblacién como nuestro objeto de
estudio donde queremos inferir un comportamiento generalizado sobre
los clientes de un establecimiento de crédito que se desenvuelve en el
marco de la economia solidaria.

Con frecuencia se presentan ciertos tipos de variables aleatorias
discretas por tanto conviene tener a la mano un conjunto de
probabilidades el cual recibe el nombre de distribucion de probabilidad
de una variable discreta, por tanto el conocimiento de las mismas
elimina la necesidad de resolver una y otra vez los mismos problemas
de probabilidad para aquellas variables que sigan el mismo tipo de
distribuciéon esto segun los autores Dennis Wackerly, William
Mendenhall y Richard Scheaffer en su libro del afio 2007. Por tanto vale
la pena revisar algunas funciones de distribucion de probabilidad
discretas que resultaron definitivas en los resultados de nuestro
modelo.
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La distribucidon de probabilidad binomial consiste en las observaciones
de una serie de experimentos idénticos e independientes, cada uno de
los cuales puede generar uno de dos resultados posibles. Por ejemplo
en el caso de la demanda de crédito si lo toma un hombre o una mujer,
una linea de produccién para continuar con el ejemplo de las camisas
pueden resultar defectuosas o en buen estado, este tipo de
experimentos reciben el nombre de distribucion de probabilidad
Binomial y tienen las siguientes propiedades:

a. El experimento consta de un niumero determinado, n, de ensayos
idénticos.

b. Cada ensayo tiene dos resultados posibles. (Donde hay un éxito y
un fracaso).

c. La probabilidad de tener éxito en un ensayo es igual a algun valor
p, Y permanece constante de un ensayo a otro. La probabilidad de
un fracaso es igual P-fracaso= (1 — P-éxito).

d. Los ensayos son independientes.

e. La variable aleatoria bajo estudio es Y, el numero de éxitos
observados en n ensayos.

Noétese que la variable de interés es el nUmero de éxitos observados en
“n” ensayos, por tanto si un experimento reune las caracteristicas
mencionadas el mismo sigue una distribucion de probabilidad binomial

segun (Dennis, 2007).

La distribucion de probabilidad de Poisson a menudo proporciona un
buen modelo de la distribucién de probabilidad para el numero Y de
eventos poco comunes, que se presentan en el espacio, tiempo,
volumen o cualquier otra dimensién, donde A es el valor promedio de Y.
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Este tipo de probabilidad se ajusta bien para hechos reales que
describen frecuencias u accidentes que suceden en cierta unidad de
tiempo entre otras. En definicion la distribuciéon de probabilidad de
Poisson se dice que es una variable aleatoria Y si y solo si:

P(v)=)tz,¥e'7\,dondey:0,l,2,3 ....... A>0

Asi pues la funcién de probabilidad binomial converge hacia Ia
distribucion de Poisson, cuando el Limite de n tiene a infinito, en este
sentido se puede emplear esta distribucion para aproximar las
probabilidades binomiales correspondiente para valores grandes de n,
valores pequefios de p y A ,segun (Dennis, 2007).

Dentro de los diferentes casos de estudio que pueden ser objeto de un
resultado o algun tipo de inferencia estadistica no necesariamente
responden en muchos casos reales a una variable de naturaleza
discreta, donde en nuestro caso de estudio una variable como el sexo
de la persona que demanda una necesidad de crédito puede ser un caso
deterministico, sin embargo muchas circunstancias y posibles valores
qgue tome una variable n, pueden llegar a ser infinitas; tomando como
ejemplo nuestro ejercicio una variable como el monto del crédito puede
estar entre un rango infinito de valores o las posibles valores que puede
tomar un rango de (S1 hasta $1.000.000), donde hay infinitas
posibilidades en este segmento de recta.

Este argumento de realidad relativa que presentan las posibles
soluciones en experimentos reales y resolucién de problemas toman
sentido en la medida que la distribucidn de probabilidad de una variable
aleatoria continua no puede establecerse de la misma forma, que una
funcidon de probabilidad de una variable discreta, ya que es imposible
desde el punto de vista matematico asignar probabilidades diferentes
de cero a todos los puntos de un intervalo y, al mismo tiempo, satisfacer
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la condicion que exige que las probabilidades de los posibles valores
distintos sumen uno, en consecuencia se deben formular métodos
diferentes para describir la distribucidon de probabilidad de una variable
aleatoria continua.

Para definir formalmente una variable aleatoria continua, se debe
precisar que es una funcién de distribucion acumulada relacionada con
cualquier variable aleatoria; entonces tenemos que: Si Y es cualquier
variable aleatoria, la funcidon de distribucion de Y, que se denota como
F(y), se expresa mediante F(y) = P (Y <=y) para -oo <y < oo, Es decir que
la naturaleza de la funcion de distribucion determina si la variable es
discreta o continua. En ese orden de ideas si F(y) es la funcion de
distribuciéon de una variable aleatoria continua Y, entonces f(Y) esta
dada por:

fo) = d’f(y)/dy = F(y)

De la anterior definicion podemos deducir que las definiciones sugieren
que F(y) puede expresarse como la integral de la funcién de densidad,
como se lo sugiere (Dennis, 2007).

Podemos tomar un ejemplo particular de los tiempos aproximados que
en un paradero se tiene que esperar un autobus de los tiempos de
espera donde las probabilidades que se tienen en un rango de tiempo
para 20 minutos es proporcional, es decir que la probabilidad de los
primeros cinco minutos es igual a la de los ultimos cinco. En este sentido
esa variable aleatoria Y presenta un caso de una variable aleatoria con
distribucién uniforme. La forma general de la funcién de densidad de
una variable aleatoria con distribucidn uniforme tiene el siguiente
aspecto:
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Si @1 < ©,, se dice que una variable aleatoria Y tiene una distribucion de
probabilidad uniforme continua con el intervalo (©1,02), si y solo si la
funcion de densidad de Y es la siguiente:

fly)=1/0,-0,, para 0O;<=y<=0;
Cero ........ en cualquier otro punto, segun (Dennis, 2007)

La distribucion de probabilidad continua que se utiliza mas
extensamente es la normal, la misma es conocida por su forma
acampanada y que se estudia en general como regla empirica. La
funcion de densidad normal se define de la siguiente forma:

Se dice que una variable aleatoria Y tiene una distribucion de
probabilidad normal si y sélo si, para 0 >0y -o0 < u < oo, |la funcién de
densidad de Y es:

fQ) = (szn) « e~ 0=’ /20‘2 con -o0 <y < oo

En este sentido la funcién de densidad normal tiene dos pardmetros
que son W y O, para los cuales si Y es una variable aleatoria con
distribucién normal E(Y) = py V(Y) = o, estas definiciones segun (Dennis,
2007). Es de recordar que la funcidon de densidad normal es simétrica
respecto al valor de la media W, por consiguiente las aéreas sol se
calculan de un lado de la media de los datos. Los ejercicios de la
distribucién normal se tabulan a la derecha de los puntos z, donde z
representa la distancia de la media, medida en desviaciones estandar.
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CAPITULO 3. MODELO DE RIESGO DE CREDITO

Tomando como base el contexto Colombiano y la reglamentacién
expedida por la Superintendencia Financiera, los esfuerzos deben
apuntar a establecer herramientas cuantitativas que se alejen de los
criterios subjetivos o criterio experto que puedan generar un sesgo en la
administraciéon del riesgo de crédito, la aplicacion de una herramienta
cuantitativa puede potencializar la gestion eficiente de la cartera de
crédito por parte de la Cooperativa de Ahorro y Crédito “X”.

Adicionalmente la adecuada administraciéon de recursos financieros
requieren un seguimiento de tal manera que se puedan mitigar perdidas
esperadas. Desde el punto de vista del regulador al tener manejo sobre
recursos de terceros las exigencias que se deben realizar frente al
capital minimo requerido, niveles de cartera morosa, provisiones sobre
perdidas esperadas se convierten en fundamentos para los
establecimientos de crédito.

Para este documento se propondra un modelo de otorgamiento
aplicado a una entidad financiera que se encuentra en el marco del
sector solidario de mediano tamano que para cierre del ano 2014
contaba con mas de 12 mil asociados que estaban inmersos en un
modelo cooperativo que propendia por un menor costo financieros a los
demandantes de recursos y una mejor rentabilidad, dicho modelo le
llevo a consolidar un patrimonio liquido que para el 2014 fue superior a
los 18.000 millones de pesos asegurando un capital institucional que le
garantiza la suficiente solvencia y sostenibilidad en un mediano plazo
(Cooperativa Financiera X , 2014 ).

La aproximacion se hace a través de un modelo de Regresion Lineal
Multivariante, dadas las caracteristicas del mercado en estudio y la
composicion de la base de datos suministrada por la entidad
cooperativa, dado adicionalmente que la Superintendencia Financiera
no tiene parametrizado ni estandarizado un modelo general.
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La base de datos que se utiliza para el trabajo fue facilitada por una
cooperativa de ahorro y crédito de mediano tamaifo donde el
presidente de la compaiiia conserva de forma irrefutable los principios
del verdadero cooperativismo®. Por reserva estadistica, seguridad,
confidencialidad, privacidad y en general aplicando la ley de Habeas
Data, dentro del recorrido del documento no se revelan nombres de su
Junta Directiva, ni de los usuarios a los cuales corresponde Ia
informaciéon de la data disponible manejando un esquema de
anonimidad y dentro del recorrido del documento se identificara como
Cooperativa Financiera X.

Para la construccion de categorias y organizar las variables se parte de
una base inicial de 8.741 registros y 31 variables cuantitativas vy
cualitativas que identifican las caracteristicas de un grupo especifico de
demandante de recursos financieros para los cuales les fue asignado
una obligacién de crédito los cuales son asociados a la entidad que
facilito la informacion.

6 Cuando se hace referencia al verdadero cooperativismo se quiere hacer evidente el principio financiero de
esta entidad en propender por costos financieros menores y rentabilidades mas altas en los portafolios de
un grupo especifico de afiliados que realizan aportes constantes dentro de la institucion y se constituye en el
principal capital de trabajo.
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3.1.1. DESCRIPCION DE LAS VARIABLES

La variable explicada o variable dependiente sera No-pago, que es el
numero de dias en el cual la institucion financiera considerard que se
entra en mora o en incumplimiento de las obligaciones de crédito. Esta
es utilizada en las instituciones financieras para evaluar la salud de la
cartera y mediante este analisis administrar mejor el riesgo de
probabilidad de impago.

El No-pago para la Cooperativa Financiera X que suministro la base de
datos es de un periodo de 30 dias. Ademas, es de tener en cuenta que el
nivel de incumplimiento se determina de acuerdo con las politicas de
cada entidad (Ochoa & Galeano, 2010). Las variables independientes
explicaran y determinaran la variable dependiente o variable explicada
del modelo propuesto, de las treinta variables con las que se cuenta, se
tomardn diecinueve que guardan criterios de completitud vy
confiabilidad dada la calidad de los registros, estas son:

1. Antigliedad del Afiliado: periodo de tiempo que lleva el asociado
afiliado a la entidad cooperativa al momento de registrar el
analisis en la matriz de datos.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias propuestas por
el investigador:

Tabla 1. Antigiiedad del Afiliado

VARIABLEqg-1) ANTIGUEDADEDELRFILIADO CODIGO
X1 1thasta®Banos 1
X2 6thastalflOmRosn 2
X3 11hastall 5Efios 3
X4 16thastaR2 0o 4
- 21thastaR4RRos 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

2. Tipo de contratacion: Esta variable hace referencia al tipo de
contrato que tenia el asociado al momento de realizar la solicitud
de crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:
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Tabla 2. Tipo de Contratacion

VARIABLEFg-1) TIP_CONTRATO CODIGO
X5 CONTRATOETRABAJOZTERMINOEIJO 1
X6 PRESTACIONIDEBERVICIOS 2
X7 CONTRATORTRABAJOETERMINOANDEFINIDO 3
X8 POREBRALABOR 4
X9 LEYB0 5
- INTEGRAL 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

3. Monto Inicial: hace referencia la valor del crédito solicitado vy
otorgado por la entidad.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 3. Monto Inicial del Crédito

VARIABLEqg-1) MONTO@ANICIAL CODIGO
X10 SOfhasta®2.000.000@nillones 1
X11 >%2.000.000hasta12.000.0000 2
X12 >%12.000.000hasta?25.000.000 3
X13 >#25.000.000hasta50.000.000 4
- >#50.000.0000 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

4. EDAD: Esta variable identifica la edad del asociado al momento de
realizar |a solicitud del crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 4. Edad
VARIABLEAg-1) CODIGO
X14 De@ 8@nosthastaR5@Aosk 1
X15 Del26@nosthastaB5Eios 2
X16 De@6@nosthastaBb0nios 3
- >BOmER0S 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

5. INGRESO TOTAL: Hace referencia al ingreso total registrado por el
asociado al momento de realizar la solicitud del crédito .

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:
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Tabla 5. Ingreso Total

VARIABLEqg-1) INGRESO_TOTAL CODIGO
X17 SOhasta®1.200.000@nillon 1
X18 >%1.200.000thastaz2.500.000 2
X19 >%2.500.000hasta?5.000.000 3
- >%5.000.000 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

6. NUMERO DE HUOS: Hace referencia al nimero de hijos
registrados por el asociado al momento de realizar la solicitud del
crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 6. Numero de Hijos

VARIABLEdg-1) NUMEROMDEMHIOS COoDIGO
X20 De@hastalflHijo 1
X21 DeRthastaBHijos 2
X22 De@HastaBMHijos 3
- >BHijos 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

7. ANO DE SOLICITUD: Esta variable hace referencia al afio en que el
asociado realizo la solicitud del crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 7. Afrio de Solicitud del Crédito

VARIABLEqg-1) ANODEBOLICITUDBDELELREDITO CODIGO

X23 2008 1
X24 2009 2
X25 2010 3
X26 2011 4
X27 2012 5
X28 2013 6

- 2014 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

8. FRECUENCIA DE PAGO: Hace referencia a la periodicidad
establecida en la cual el afiliado debe cubrir sus pagos
correspondientes a la obligacion del crédito.
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Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 8. Frecuencia de Pago

VARIABLEg-1) FRECUENCIA_DE_PAGO CODIGO
X29 Quincenal 1
X30 Mensual 2
X31 Bimensual 3
X32 Trimestral 4
- Semestral 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

9. PLAZO: Hace referencia al periodo que se le otorga al afiliado para
cubrir la totalidad de la obligacién del crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 9. Plazo

VARIABLEdg-1) CODIGO
X33 Dellhastalfl 2BVeses 1
X34 > 2fhasta®0@Meses 2
X35 >HB0Mhastall 20@Meses 3
- > 20@Meses 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

10 REESTRUCTURADO: Hace referencia si en alguin momento del
periodo del crédito el asociado debid negociar una
reestructuracion de la obligacion.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 10. Reestructurado

VARIABLEqg-1) REESTRUCTURADO CODIGO
X36 S| 1
- NO 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

11 NIVEL DE ESCOLARIDAD: Hace referencia al nivel académico
acreditado por el asociado al momento de realizar la solicitud del
crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:
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Tabla 11. Nivel de Escolaridad

VARIABLEAg-1) NIVEL_ESCOLAR CoDIGO
X37 POSTGRADO 1
X38 UNIVERSITARIO 2
X39 TECNICO 3
X40 TECNOLOGO 4
X41 BACHILLERATO 5
- PRIMARIA 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

12 ESTRATO: Esta variable identifica el estrato de la vivienda que
acredita el asociado al momento de realizar la solicitud del
crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 12. Estrato

VARIABLEqg-1) ESTRATO CODIGO
X42 1520 1
X43 EEN 2
5B 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

13 ESTADO CIVIL: Hace referencia al estado civil registrado por el
asociado al momento de realizar la solicitud del crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 13. Estado Civil

VARIABLEHg-1) ESTADO_CIVIL CODIGO
X44 CASADORA) 1
X45 SOLTEROAA) 2
X46 UNIONGLIBRE 3
X47 SEPARADOAA) 4
- VIUDO(A) 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

14 TIPO DE VIVIENDA: Hace referencia al tipo de vivienda que
registro el asociado al momento de realizar la solicitud del crédito.
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Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 14. Tipo de Vivienda

VARIABLEqg-1) TIPO_VIVIENDA CODIGO
X48 FAMILIAR 1
X49 PROPIA 2
- ARRIENDO 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

15 FORMA DE PAGO: Hace referencia a la forma de pago que se
otorgd al asociado al momento de ser asignada la obligaciéon del

crédito.
Para esta variable se establecen las siguientes categorias propuestas por

el investigador:

Tabla 15. Forma de Pago

VARIABLEAg-1) FORMA_PAGO CODIGO
X50 COD_BARRAS 1
- NOMINA 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

16 GENERO: Hace referencia al genero del asociado al momento de
realizar la solicitud del crédito.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 16. Género

VARIABLEAg-1) GENERO CoDIGO
X51 FEMENINO 1
- MASCULINO 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

17 LINEA DE CREDITO: Esta variable hace referencia a la linea de
crédito que escogido el asociado al momento de realizar la

solicitud.
Para esta variable se establecen las siguientes categorias propuestas por

el investigador:
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Tabla 17. Linea de Crédito

VARIABLEqg-1) LINEAGERCREDITO CoDIGO
X52 COMPRAMERARTERA 1
X53 CONSUMO 2
X54 EDUCATIVO 3
X55 EXTRAORIDINARIO 4
- NUESTROEHOGAR 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

18 REGION DEL PAIS: Esta variable hace referencia a la region del
pais de donde tiene procedencia el afiliado.

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 18. Region del Pais

VARIABLEGg-1) REGIONDELPAIS CODIGO
X56 EXTRANJERO 1
X57 AMAZONIA 2
X58 ORINOQUIA 3
X59 PACIFICO 4
X60 ANDINA 5
- CARIBE 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

19 TOTAL EGRESOS: Esta variable hace referencia al total de egresos
acreditados por el asociado al momento de realizar la solicitud del
crédito

Para esta variable se establecen las siguientes categorias:

Tabla 19. Total Egresos

VARIABLEHg-1) TOTALEGRESOS CODIGO
X61 $0fhasta1.000.000Enillon 1
X62 >1.000.000thastak3.000.000 2
X63 >%3.000.000thastak7.000.000 3
- >77.000.000 0

Fuente: Base de Datos — Cooperativa de Ahorro y Crédito X.
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3.1.2. VARIABLES DUMMY

Los modelos de regresion lineal multiple incorporan en la mayoria de
sus analisis variables cuantitativas con el objeto de establecer relaciones
de causalidad para un corte transversal o una serie de tiempo, sin
embargo mucha de la informacion disponible en ocasiones es de tipo
cualitativo pues aporta informacion en factores que en muchas
ocasiones se describen de forma binaria como es el caso del sexo por
ejemplo donde se tiene si la observacion es hombre o mujer; sin
embargo dicha caracteristica es de gran utilidad para explicar el
comportamiento de la variable enddgena o se presume que es relevante
para el modelo lo que obliga a incorporarlas dentro del analisis como
variables ficticias’, es decir que deben establecerse categorias de las
mismas para su posterior incorporacién (Uriel, 2013).

Para el caso particular del modelo se incorporan 19 categorias que
agrupan caracteristicas cualitativas de la personas natural que realizd en
su momento una solicitud de crédito en la Cooperativa de Ahorro y
crédito “X”, por tanto en el proceso de codificacion de las variables se le
asigna una combinacién binaria o de valores diferentes de cero de tal
forma que se otorgue un peso o diferenciacidn con las demas variables,
en este sentido la incorporacion de variables por categoria al contener
en cada una codificaciones con cero el nUmero de variables serd igual a
g-1 categorias contenga la propuesta del investigador.

Por ejemplo: Si definiéramos que el default esta Unicamente en funcion
de la region del pais de donde tenga origen el demandante de crédito,
tendriamos una ecuacion con las siguientes caracteristicas:

P(default) = Bo+ BiExtranjero + B2Amazonia + BsOrinoquia +
BasPacifico + BsAndina + u;

Sin embargo el plantear esta ecuacion estariamos afirmando
implicitamente que la probabilidad de default de un crédito estaria en

7 Las Variables Dummys o Variables Ficticias son aquellas que se tiene que agregar como categorias de datos
después de un proceso de codificacidon de tal forma que se pueda incorporar en un analisis multivariado por
su naturaleza cualitativa.
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funcidon unicamente de la region donde tenga origen quien demande la
necesidad de crédito, situacion que es altamente improbable dado que
la decisién de no-pago, para un agente que interactla en este mercado
se da por una o varias circunstancias que suelen suceder de forma
simultanea en este sentido si plantearemos un modelo con toda la
informacioén disponible por parte de la Cooperativa de Ahorro y Crédito
X, tendriamos una ecuacidon que representa la probabilidad de default
de la siguiente forma:

P(Default) = Bo+ B1X1 + B2X2 + BsX3 + BaX4 + BsX5 + BeX6 + B7X7 + BsX8 +
BoX9 + B1oX10 + BuiX11 + B1aX12 + B13X13 + BraX14 + BusX15 + B1eX16 +
B17X17 + B1X18 + B1oX19 + B2oX20 + B2uX21 + BaaX22 + B23X23 + B2aX24 +
BasX25 + B26X26 + B27X27 + B2sX28 + P2oX29 + B3oX30 + B31X31 + B32X32 +
Ba3sX33 + B3aX34 + B3sX35 + BeX36 + P3rX37 + BasgX38 + B3oX39 + PaoX40 +
BatX41 + BaaX42 + BasX43 + BasX44d + BasXA5 + BagXA6 + BasXAT7 + BagX48 +
BaoX49 + BsoX50 + BsiX51 + BsaX52 + BssX53 + PsaX54 + BssX55 + BseX56 +
Bs7X57 + BssX58 + BssX59 + BeoX60 + PerX61 + BeaX62 + BesX63 + u;

La clasificacion que se presenta enumerando las variables
independientes con una “X” es de acuerdo a la clasificacion del capitulo
anterior, para este caso en particular donde se tomaran la totalidad de
la informacion disponible tendriamos un modelo con sesenta y tres
variables lo cual desde un punto de vista practico resultaria un modelo
dispendioso, adicionalmente se debe considerar que seguramente no
todas las variables que se incluyen en este modelo generalizado
expliquen la probabilidad de que una persona entre en posicién de no-
pago o muy seguramente unas expliquen en mayor grado la relacion de
causalidad.

En muchas circunstancias el volumen de informacidon es finita, sin
embargo si pensamos en establecimientos de crédito tradicionales o Ia
inclusidon de multiples variables el plantear un modelo de esta forma es
completamente inviable; para nuestro ejercicio en particular el hecho
que incluyamos toda la informacion disponible no es garantia que la
misma sea explicativa de la probabilidad de default la cual se busca
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caracterizar, por tal motivo un modelo de Regresion Lineal
Multivariante, permite seleccionar cuales de estas variables son
relevantes a través del p-valor donde para cada término se comprueba
la hipdtesis nula de que el coeficiente es igual o muy cercano cero. Un
p-valor bajo ( a < 0.01) indica que puedes rechazar la hipétesis nula. En
otras palabras, indica que un predictor que tenga un p-valor bajo es
probable que tenga una adicion significativa a su modelo porque los
cambios en el valor del predictor estan relacionados con cambios
significativos en la variable dependiente, reciprocamente, un p-valor
grande es insignificante, pues representa que los cambios en el
predictor no estan asociados con cambios en la variable dependiente,
esto segun (Dennis, 2007).
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En los procesos de construccién de modelos dentro de su estructuracion
las diferentes metodologias y analisis econométricos permiten la
identificacion de aquellas variables que terminan siendo relevantes o
explicativas del modelo, sin embargo la légica econdmica dentro de la
inclusion y seleccion de variables es fundamental al momento de
construir una herramienta de estas caracteristicas.

Adicionalmente de la légica econdmica y cuantitativa en materia de
metodologia que deben tener los modelos, es importante evidenciar
cada una de las variables de forma particular aplicando analisis
estadistico para obtener indicadores de tendencia central, dispersién
como el caso de la cursos y la desviacion estandar de tal forma que se
tenga dentro del radar de la investigacion el proceso de estadistica
descriptiva en cada uno de los momentos de la variable para tener una
primera aproximacion en nuestro caso del comportamiento de la misma
y que funcién de probabilidad puede tener en un primer momento del
analisis.

Por ejemplo para hacer mas grafico este proceso tomamos la variable
“Antigiiedad del Afiliado” y aplicamos el siguiente proceso de analisis:

TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Antigiiedad del Afiliado

ANTIGUEDAD
Estadisticas DEL AFILIADO
Observaciones 8741,0000
Media Aritmética 5,9605
Media Geométrica -
Media Recortada 5,4092
Error Estdndar de la Media Aritmética 0,0464
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 5,8677
Intervalo de Confianza Superior para la Media 6,0532
Mediana 4,4667
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Minimo 1,8000
Maximo 24,7972
Rango 22,9972
Desviacion Estandar (Muestral) 4,3346
Desviacion Estandar (Poblacional) 4,3343
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacion

Estandar 4,2814
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacion

Estandar 4,3892
Varianza (Muestral) 18,7884
Varianza (Poblacional) 18,7863
Coeficiente del

Variabilidad 0,7272
Primer Cuartil (Q1) 3,0833
Tercer Cuartil (Q3) 7,3528
Rango Intercuartilico 4,2694
Asimetria o sesgo 2,0154
Curtosis 4,4085

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

Para este caso la tabla resumen de esta variable sugiere el calculo de
unos indicadores que nos permiten analizar la distribucidon en cuatro
momentos diferentes en primera instancia describe la ubicacidon de la
variable y sugiere medidas de tendencia central para interpretarse
como el valor esperado, en una segunda parte la tabla de indicadores
sugiere medidas de dispersion de los datos utilizando medidas como la
desviacion estandar, la varianza, rangos intercuartilicos o la curtosis,
una tercera vision sugiere una revision del sesgo de los datos para poder
evidenciar el rasgo de asimetria de los datos con respecto a su media y
un ultimo momento que mide la curtosis de la distribucion de
probabilidad el cual indica el grado de apuntalamiento comparado con
una distribucién normal.

Por otro lado es trascendente evidenciar graficamente el
comportamiento de una variable simple desde su histograma de
frecuencia, para el caso de la variable “Antigliedad del Afiliado”,
tenemos el siguiente grafico de los datos que se registran en la base de
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datos que se codifico de la Cooperativa de Ahorro y Crédito x:

Grafico 3. Histograma de la Variable Antigliedad del Afiliado.
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Esta fue la primera aproximacion del comportamiento que podia tener
la distribucién de la funcion de probabilidad de la variable “Antigliedad
del Afiliado”, para los fines de esta investigacion se utilizo el software
estadistico sugerido por (Mun, 2005), denominado “Simulador de
Riesgo”, donde para esta etapa de la investigacion calcula una
distribucion tedrica para la variable que se esta analizando:
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Grafico 4. Distribucion Tedrica de la Variable Antigliedad del Afiliado.
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Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

Finalmente para cerrar esta primera etapa descriptiva del modelo y
conociendo de ante mano los resultados de las variables relevantes para
la explicacion del modelo se realiza el mismo analisis estadisticos para
las variables: Edad, estrato, ingreso total, monto inicial, nimero del
hijos, plazo del crédito y total egresos (Ver Anexo 1).

Ahora bien para construir nuestro modelo de Regresidon Lineal
Multivariante, el cual pretende determinar la probabilidad de No-pago
de una persona en una cooperativa de ahorro y crédito “X” y poder
seleccionar las variables que son relevantes y explican estadisticamente
una realidad econdmica en cuanto a exposicion del riesgo respecta y
que ambiciosamente persigue demostrar a través de un caso particular
que la inclusidn de variables propias de la naturaleza de este tipo de
entidades de economia solidaria se diferencian en el analisis de riesgo
de un establecimiento tradicional de crédito. En este proceso de
demostracion se realiza el analisis de regresion lineal y se corre el
modelo con todas las 63 variables descritas previamente tal como lo
sugiere (Mun, 2005):
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OVERALLEFIT

Multiple®R 0,38775907 AIC -36488,852
RBquare 0,1503571 AlCc -36487,893
Adjusted®RBquare 0,14418891 BSC -36043,077
Standard®rror 0,1235864
Observations 8741
ANOVA Alpha 5

df ) MS F p-value sig
Regression 63 23,4557073 0,37231281 24,3762333  4,983E-255 yes
Residual 8678 132,544293 0,0152736
Total 8741 156

coeff std err T p-value vif

X1 0,019665425 0,010845479 1,81323717 0,069829781 15,5173864
X2 0,006137532 0,005364985 1,143997905 0,25265606 12,6174768
X3 0,000851272 0,004041969 0,210608364 0,83319783 3,633489439
X4 0,003225478 0,003091509 1,043334462 0,296822479 3,142201582
X5 0,005347499 0,019716396 0,271220888 0,7862276 15,46113794
X6 0,009469765 0,010096982 -0,93788077 0,348331788 7,841723404
X7 0,003482814 0,006373444 0,546457209 0,584765743 28,05048988
X8 0,002187035 0,005377052 0,406735038 0,684212634 4,878281601
X9 0,001760472 0,004156913 0,423504667 0,67193759 5,76622633
X10 0,02629874 0,011109841 2,367157119 0,017947137 11,10405717
X11 0,002061097 0,004914819 0,41936379 0,674960664 13,82367958
X12 0,001183795 0,003242671 0,365067888 0,715069627 8,421314751
X13 0,000398772 0,002500651 0,159467301 0,87330443 4,107918126
X14 0,001984394 0,006929285 -0,28637786 0,774595566 2,279900231
X15 0,005798645 0,002642061 2,194743104 0,028208431 3,857972645
X16 0,002579952 0,001559979 1,653838366 0,098196526 2,981558659
X17 0,012453693 0,009371044 1,328954593 0,183897891 12,52449505
X18 0,004238691 0,004442678 0,954084699 0,340067345 9,682538315
X19 0,0042035 0,002826638 1,487102324 0,137024119 5,926370413
X20 0,012539433 0,03135339 0,399938667 0,689211535 133,6817428
X21 0,009301126 0,01569156 0,592747037 0,553365902 128,8378597
X22 0,009292153 0,010918495 0,85104703 0,39476671 11,91322836
X23 0,012816407 0,124689361 0,102786696 0,91813464 1,017870257
X24 0,209379298 0,031388417 6,67059111 2,70361E-11 1,031967459
X25 0,05589679 0,006673517 8,375911763 6,33506E-17 1,071514194
X26 0,02044747 0,002761891 7,403431738 1,45107E-13 1,078443622
X27 0,009614636 0,001185283 8,111679458 5,67339E-16 1,1048093
X28 0,004784562 0,000572007 8,364516463 6,9729E-17 1,149298784
X29 0,095626112 0,042897073 2,229198991 0,025826166 1002,75691
X30 0,047976943 0,0213675 2,245323156 0,024772467 999,4206263
X31 0,066713213 0,043893637 1,519883453 0,128576701 1,512492987
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X32
X33
X34
X35
X36
X37
X38
X39
X40
X41
X42
X43
X44
X45
X46
X47
X48
X49
X50
X51
X52
X53
X54
X55
X56
X57
X58
X59
X60
X61
X62
X63

0,038634998
0,033208214
0,011664095
0,006826198
0,361549103
0,013361425
0,005977402
0,008674426
0,002435611
0,002924006
0,001685587
0,000133574
0,001602008
0,000695712
0,001256713
0,001804295
0,001179512
0,004782155
0,091874619
0,012894644
0,045066457
0,031045692
0,018249705
0,017669311
0,095734851
0,013753106
0,002801302
0,000334039
0,001233299
0,012284993
0,000761518
0,001094928

0,032815517
0,019069829
0,009083697
0,005673445
0,027500514
0,011205284
0,004990937
0,003348782
0,002661817
0,001927229
0,007878539
0,003732391
0,015470341
0,007799204
0,005200154
0,004053889
0,003563699
0,001758076
0,004077401
0,002831502

0,01455238
0,006997157
0,008934468
0,004127881
0,051558532
0,013915985
0,003492147
0,001851929
0,001295451
0,016087273
0,008018621
0,005372663

1,177339293
1,741400704
-1,28406918
1,203184065
13,14699444
1,192421786
1,197651311
2,590322437
0,915018227
1,517207327
-0,21394666
0,035787674
0,103553498
0,089202976
0,241668472
0,445077428
0,330979611
2,720107594
22,53264429
4,553993991
3,096844485
4,436900903
2,042617948
4,280479871
1,856818806
0,988295582
0,802171849
0,180373795
0,952022946
0,763646711
0,094968677
0,203796098

0,239092398
0,0816488
0,199152032
0,228937922
4,1813E-39
0,233128506
0,231085503
0,00960464
0,360207485
0,129250773
0,830593679
0,971452485
0,917526085
0,928922659
0,809042771
0,656274901
0,740667877
0,006539064
2,6017E-109
5,33546E-06
0,001962164
9,23891E-06
0,041120428
1,88496E-05
0,063370799
0,323035463
0,422475524
0,856863337
0,341111859
0,445098565
0,9243419
0,838517621

1,524540962
28,4918768
47,8402191
34,7959345

1,037398453

5,302217975

14,19416612

7,970089806

5,079987709

8,886366822

8,371773701

7,768803938

31,09043409

33,63556561

24,61192398

8,327488375
1,34569881
1,70301759

1,368238257

1,147712788

13,77861818

16,52064301

1,454746894

4,989397289

1,043962454

1,062622148
1,53619591

3,259862086

3,722661395

31,61879553

27,73938538

6,592458543

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

El proceso para llegar a la construccion final del modelo fue evidenciar
aquellas variables que para este caso hayan resultado estadisticamente
no significativas para la explicacion del modelo, a través del “P-Valor”,
evidenciamos aquellas que se rechazan con una alta probabilidad y se
excluyen del modelo, como se puede evidenciar en la siguiente tabla:

TABLA. Proceso de Eliminacion de Variables

Coeff

std err

T

p-value

vif

X23

0,012832619 0,124681364 0,102923309 0,918026216 1,017855734
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X44 0,001612721 0,015466554 0,104271521 0,916956287 31,07533071
X45 0,000700295 0,007797704 0,089807864 0,928441971 33,62325006

X62 0,000782668 0,007996353 0,097878063 0,922031379 27,5997005
Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

El proceso de eliminacidn de variables tiene se realizd una a una para no
desajustar el modelo, para este caso en particular se hicieron catorce
corridas eliminando cada una de las variable que resulto no relevante
para la construccién del modelo el mismo tiene que volverse a correr
con aquellas que quedan y volver a repetir el proceso de revision para
gue el modelo se vaya ajustando y no tengamos problemas de
multicolinealidad entre las variables explicativas.

El modelo se va ajustando en sus resultados hasta llegar al punto donde
el P-Valor es muy pequefo y la exclusiéon de una variable adicional no
ajusta mas el modelo resultante, esta parte del proceso esta
determinada por criterio experto. Todo el proceso de eliminacion e
inclusion de variables queda expuesto en el (Anexo 2).

Después del analisis que se cita preliminarmente se obtiene como
resultado final el siguiente modelo:

OVERALLEFIT
MultipleR 0,36133643 AIC -36530,968
RBquare 0,13056401 AlCc -36530,862
Adjusted®Bq 0,12866982 SBC -36389,452
Standard®&Erro 0,1235912
Observations 8741
ANOVA Alpha 5%
df SS MS F p-value sig
Regression 19 20,00448 1,05286737  68,928458 2,507E-247 yes
Residual 8721 133,211399 0,01527478
Total 8740 153,215879

Grafico 6. Analisis de Regresidn Lineal (Modelo Final)

coeff std err T p-value lower upper
Intercept 0,091770504 0,012284578 7,470382884 0,0000 0,115851178 0,067689831
X1 0,0248267 0,005023488 4,942120539 0,0000 0,014979461 0,034673906
X2 0,0085504 0,002537261 3,369952245 0,0008 0,003576818 0,01352408
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X10 0,0171532 0,003754385 4,568831053 0,0000 0,009793671 0,024512634
X15 0,0059747 0,001840491 3,246245705 0,0012 0,002366889 0,009582483
X16 0,0030751 0,001221059 2,518414742 0,0118 0,000681569 0,005468695
X24 0,2061581 0,031235863 6,600043491 0,0000 0,144928392 0,267387723
X25 0,0546857 0,006580802 8,309890947 0,0000 0,04178582 0,06758567
X26 0,0200608 0,002713705 7,392414904 0,0000 0,014741329 0,025380332
X27 0,0098540 0,001172075 8,407314433 0,0000 0,007556461 0,01215155
X28 0,0047751 0,000563646 8,471772312 0,0000 0,003670203 0,005879962
X36 0,3603935 0,027433328 13,13706818 0,0000 0,306617699 0,414169295
X39 0,0050529 0,001208425 4,181408976 0,0000 0,002684121 0,007421719
X49 -0,0044999 0,001479681 3,041140625 0,0024 -0,00740044 0,001599393
X50 0,0890593 0,003630053 24,53389595 0,0000 0,081943584 0,096175106
X51 -0,0120951 0,002741956 4,411104976 0,0000 0,017469934 0,006720174
X52 0,0334233 0,011599158 2,881524077 0,0040 0,010686165 0,056160339
X53 0,0248661 0,005496111 4,524315102 0,0000 0,014092464 0,035639816
X55 0,0150014 0,003315811 4,52420129 0,0000 0,008501625 0,021501169
X61 0,0138231 0,003163623 4,369392154 0,0000 0,007621662 0,020024557

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

De esta manera tenemos como resultado 19 variables relevantes para
explicar la probabilidad de no-pago, de una persona que demanda
servicios de crédito de consumo en un establecimiento no tradicional de
crédito como es el caso de una corporacidon que esta en el sector
solidario; el resultado sugiere que los Afiliados de 0 a 5 afos de
antigiiedad, los afiliados de 6 a 10 afios de antigliedad, los créditos de
hasta $2.000.000, las personas de 26 a los 35 afios de edad, al igual que
las personas de 36 hasta los 50 anos, el afio en el cual se solicito el
crédito, si el mismo es reestructurado, el nivel escolar si esta dentro de
la categoria técnico, el tener vivienda propia, el sexo, la forma de pago,
si es por compra de cartera, la destinacion si esta en la categoria de
consumo o extraordinario y aquellas personas que tengan un total de
egresos hasta $1.000.000, son las variables relevantes que explican la
probabilidad de no pago.

En este sentido el modelo de Regresion Lineal Multivariante final para
estimar la probabilidad de no-pago, de la Cooperativa de Ahorro y
Crédito “X”, que propone esta investigacion tiene la siguiente forma:

P(No-pago) = 0,0917 + 0,0248X1 + 0,0085X2 + 0,0171X10 + 0,0059X15 +
0,0030X16 + 0,2061X24 + 0,0546X25 + 0,0200X26 + 0,0098X27 +
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0,0047X28 + 0,3603X36 + 0,0050X39 — 0,0044X49 + 0,0890X50 —
0,0112X51 + 0,0334X52 + 0,0248X53 + 0,0150X55 + 0,0138X61

Los resultados del modelo sugieren que todas las variables que se
enunciaron tiene una relacion directa con la probabilidad de entrar en
no-pago en una obligacion de crédito a excepcion del “Sexo femenino y
tener Vivienda Propia” las cuales tienen relacidn inversa por eso van con
signo negativo en sus coeficientes.

Con esta herramienta la Cooperativa de Ahorro y Crédito “X”, puede
definir parametros para el otorgamiento o no de nuevas solicitudes de
crédito enfocando sus esfuerzos en la variables relevantes resultante sin
necesidad de llenarse de informacion que termina siendo poco
trascendental al momento de tomar la decisién de otorgar un crédito.

Dentro de la finalidad del modelo esta incluir la construccién de un
puntuacidn para determinar la calidad de la cartera de crédito y asignar
una probabilidad de No-pago para cada uno de las personas que se
encuentran dentro de los registros con una obligacion de crédito, de
esta manera se pueden determinar los montos de provision que debe
realizar la entidad.

Para fines practicos este documento se permite sugerir a la Cooperativa
de Ahorro y Crédito “X” las siguientes categorias:

e A-Excelente Calidad Crediticia
e B-Buena Calidad Crediticia

e C-Regular Calidad Crediticia

e D-Mala Calidad Crediticia.

Los puntajes que son resultado del modelo se proceden a organizarse
de menor a mayor dentro del proceso de calculo y registro; teniendo en
cuenta que de los 8.741 clientes evaluados el registro evidencia un total
de 156 en situaciéon de “Default”, histéricamente la participacion de los
registros de No-pago han estado cerca al 1,78%, de esta manera a
través del siguiente criterio de participacion se consiguiera asignar las
categorias de las calificaciones sugeridas previamente:
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TABLA. Criterio de Asignacion de Calificaciones

Participacion Cliente No. Calificacion | Diferencia
90,0% 1 7865 A 7865
6,0% 7866 8390 B 525
3,0% 8391 8653 C 263
1,0% 8654 8741 D 88

Fuente: Calculos Propios

Dada la racha empirica de resultados evidenciados en los resultados del
modelo de puntuacion, el comité de expertos de la Cooperativo de
Ahorro y Crédito “X”, podrian establecer una politica de crédito de Ia

siguiente forma:

TABLA. Politica de Crédito Sugerida

POLITICADERREDITOR
Calificacion Puntajel
AlExcelentelalidadirediticia <m,1730
B@Buenaalidad®rediticia >[,1730F[D,2038
CiRegular@alidad®rediticia >[,2038FX®D,2363
D@Mala®alidad®rediticia >M,2363

Fuente:®alculos@®ropios

Una vez realizada la calificacidon de la cartera se calcula el volumen de
registros que entraron en situacion de no-pago para cada una de las
categorias sugeridas anteriormente:

TABLA. Situacion de No-Pago de la cartera de crédito por categoria

Cuenta No. DEFAULT

0 - No Default 1- Default Total general
A 7840 25 7865
B 495 30 525
C 198 65 263
D 52 36 88
Total general 8585 156 8741

Fuente: Calculos Propios

Con esta informacion disponible segun la calificacion que le fue
asignada por la puntuacién que calcula el modelo dada una politica de
crédito sugerida, se estima la probabilidad para cada una de las

categorias:
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TABLA. Probabilidad de No-pago de la cartera de crédito por categoria

Cuenta de DEFAULT

0 1 Total General
A 99,68% 0,32% 100,00%
B 94,29% 5,71% 100,00%
C 75,29% 24,71% 100,00%
D 59,09% 40,91% 100,00%
Total general 98,22% 1,78% 100,00%

Fuente: Calculos Propios

De esta manera se asigna una probabilidad de ocurrencia para entrar en
default para cada una de las personas que hacen parte de la cartera de
crédito que fue evaluada (Ver Anexo 3).

- Curva ROC

El curva ROC es un analisis que evidencia el ajuste para modelos que
hacen pronostico, para nuestro caso en particular la misma se construye
en base a la distribucion de errores de clasificacion que hace el modelo
propuesto para la gestion del riesgo de crédito de la Cooperativa de
Ahorro y Crédito “X”.

Los errores de clasificaciéon cometidos para este caso, fueron aquellos
registros que aunque calificados como con una Excelente Calidad
Crediticia “A”, entraron en situacion de No-pago, comunmente en
estadistica se agrupan en los siguientes tipo de errores:

- Error tipo I: Clientes buenos son clasificados como posibles malos.
- Error tipo Il: Clientes malos son clasificados como posibles
buenos.

Con sustento en lo anterior es posible construir una curva donde la
ordenada corresponde al porcentaje de errores con respecto al total de
clientes de cada caracteristica y la abscisa al valor de la variable que
caracteriza el comportamiento.
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Esta se denomina como “Curva ROC”, siendo el estadistico buscado el
area estimado bajo la curva (Loffler & Posch, 2007). Para validar los
resultados del modelo propuesto se presentan los resultados del
mismo:

TABLA. CURVA ROC
Clasificacion 0 1 FPR TPR AUC
0 0 1 1 0,840046
1 7840 25 0,08677927 0,83974359 0,04287442
2 8335 55 0,02912056 0,6474359 0,01012723
3 8533 120 0,00605708 0,23076923 0,00069889
4 8585 156 0 0 0
| 0.89374655

Fuente: Calculos con el Sofware Risk Simulator

Usualmente, los paquetes y software estadisticos utilizados para la
construcciéon grafica de la curva ROC, se hace en funcién de dos
parametros:

- Sensibilidad= P(Verdaderos Positivos) = Fraccién de verdaderos
positivos respecto del total de buenos.

- Especificidad= P(Falsos Negativos) = Fraccion de verdaderos
negativos con respecto al total de malos.

Graficamente para el modelo propuesto se evidencia el siguiente
comportamiento:
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Grafico 7. CURVA ROC
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Fuente: Software — Risk Simulator

El area bajo esta curva corresponde al resultado del test, este valor
tipicamente se mueve entre 0.5 y 1, siendo el valor aceptado para
Scores de comportamiento valores que estén sobre 0.7.

Considerando modelos con una capacidad discriminante superior a 0.75
se califican como buenos modelos.
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CONCLUSIONES

En un principio del documento se tenia la hipotesis que dentro de un
mercado especifico con agentes que actuan de forma racional donde se
presentan necesidades de liquidez y por tanto debia existir una
demanda y una oferta de créditos de consumo se reconocia grosso
modo la participacion de dos diferentes tipos de oferentes: Aquellos
qgue se consideran como establecimientos tradicionales de crédito en
donde estan principalmente los Bancos y otro que son sociedades de
econodmica solidaria en esquemas asociativos a través de cooperativas
de ahorro y crédito; trabajando desde un inicio con el objeto de
demostrar que en el marco de la administracion del riesgo y las
obligaciones en materia de reglamentacion que expide la autoridad
Colombiana sobre el tema, pueden existir diferencias sustanciales con el
ultimo tipo de entidades a la hora de administrar o medir los niveles que
riesgo al que pueden estar expuestos.

En el trasegar de la investigacion se evidencio literatura para entidades
de microfinanzas donde se exponian analisis especificos de
componentes particulares de las cooperativas y se esbozaban esfuerzos
importantes por evidenciar factores diferenciadores, especialmente en
temas de cobertura, provisiones y aseguramiento.

Esto soporto con mads fuerza la hipdtesis de que para el caso particular
de las cooperativas de ahorro y crédito la variable de reciprocidad es
importante para tomar la decisiéon al momento de otorgar un crédito y
también es fundamental para realizar la calificacidon de la cartera.

Al momento de analizar la base de datos y las 63 variables que incluia
esta, se encontrd dentro de la informacién disponible que una variable
dummy que representaba correctamente este sentido de reciprocidad
era la antigiiedad que tenia el afiliado en la entidad cooperativa, por
tanto se esperaba al momento de correr el modelo que esta fuera
representativa y explicativa de una situaciéon de no-pago.

Posteriormente al tener un modelo ajustado se evidencia que las
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variables X; “1 Hasta 5 Afios de Antigiiedad del Afiliado” y X, “6 Hasta 10
Anos de Antigliedad del Afiliado” entran dentro del conjunto de
variables que son explicativas y relevantes para advertir sobre un
probabilidad de no-pago, en conclusidon el modelo sugiere que aquellas
personas que no tienen una relacion estable y duradera muy similar a lo
qgue sucede con los establecimientos tradicionales de crédito y caen
sobre esta categoria para una entidad de naturaleza cooperativa se
constituiria en un factor de riesgo que debe ser considerado a la hora de
calificar la cartera o que el cuerpo directivo de la entidad establezca una
politica para la colocacion de créditos.

Es decir que la valoracion que hacen aquellos agentes que usan vy
privilegian modelos o de figuras asociativas y generan vinculos de largo
plazo tienen una probabilidad muy alta de no estar en una situacion de
No-pago, los resultados de esta investigacion muestran que esa
situacion en particular que representa una reciprocidad premia una
mejor calificacidon e implica una menor exposicion al riesgo.

Todo lo anterior enmarcado los resultados en una corporaciéon que
responda a las caracteristicas propias de una cooperativa de ahorro y
crédito; reafirmando de esta manera lo que empiricamente en un
principio se tenia como hipétesis inicial de la investigacion.
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ANEXOS

e ANEXO (1). TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Edad

ESTADISTICAS EDAD
Observaciones 8741,0000
Media Aritmética 37,3214
Media Geométrica N/A
Media Recortada 36,9075
Error Estandar de la Media Aritmética 0,1052
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 37,1110
Intervalo de Confianza Superior para la Media 37,5317
Mediana 36,0000
Minimo 19,0000
Maximo 80,0000
Rango 61,0000
Desviacion Estandar (Muestral) 9,8342
Desviacion Estandar (Poblacional) 9,8337
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacion E 9,7135
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacion 9,9583
Varianza (Muestral) 96,7124
Varianza (Poblacional) 96,7013
Coeficiente del Variabilidad 0,2635
Primer Cuartil (Q1) 29,0000
Tercer Cuartil (Q3) 44,0000
Rango Intercuartilico 15,0000
Asimetria 0 sesgo 0,5967
Curtosis -0,2215

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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e TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Estrato

ESTADISTICAS ESTRATO
Observaciones 8741,0000
Media Aritmética 2,7736
Media Geométrica N/A
Media Recortada 2,7432
Error Estandar de la Media Aritmética 0,0094
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 2,7548
Intervalo de Confianza Superior para la Media 2,7924
Mediana 3,0000
Minimo 1,0000
Maximo 6,0000
Rango 5,0000
Desviacion Estandar (Muestral) 0,8776
Desviacién Estandar (Poblacional) 0,8775
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacion E 0,8668
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacion 0,8886
Varianza (Muestral) 0,7701
Varianza (Poblacional) 0,7700
Coeficiente del Variabilidad 0,3164
Primer Cuartil (Q1) 2,0000
Tercer Cuartil (Q3) 3,0000
Rango Intercuartilico 1,0000
Asimetria 0 sesgo 0,6503
Curtosis 1,2073

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

GRAFICO. Distribucion Tedrica de la Variable Edad
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e TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Ingreso Total

ESTADISTICAS INGRESO _TOTAL
Observaciones 8741
Media Aritmética 1910255
Media Geométrica N/A
Media Recortada 1624322
Error Estandar de la Media Aritmética 20680
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 1868894
Intervalo de Confianza Superior para la Media 1951615
Mediana 1257000
Minimo 449400
Maximo 26448000
Rango 25998600
Desviacion Estandar (Muestral) 1933460
Desviacion Estandar (Poblacional) 1933350
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacion E 1909725
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacion 1957842
Varianza (Muestral) 3738269155237
Varianza (Poblacional) 3737841484587
Coeficiente del Variabilidad 1
Primer Cuartil (Q1) 916095
Tercer Cuartil (Q3) 2250000
Rango Intercuartilico 1333905
Asimetria 0 sesgo 5
Curtosis 33

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

GRAFICO. Histograma de la Variable Ingreso Total
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e TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Monto Inicial

ESTADISTICAS MONTO INICIAL
Observaciones 8741
Media Aritmética 11058519
Media Geométrica N/A
Media Recortada 8779773
Error Estandar de la Media Aritmética 177609
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 10703301
Intervalo de Confianza Superior para la Media 11413738
Mediana 6000000
Minimo 180000
Maximo 400000000
Rango 399820000
Desviacion Estandar (Muestral) 16605285
Desviacion Estandar (Poblacional) 16604335
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacion E 16401440
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacién 16814682
Varianza (Muestral) 275735499529880
Varianza (Poblacional) 275703954454999
Coeficiente del Variabilidad 2
Primer Cuartil (Q1) 2400000
Tercer Cuartil (Q3) 14000000
Rango Intercuartilico 11600000
Asimetria 0 sesgo 7
Curtosis 89

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

GRAFICO. Histograma de la Variable Monto Inicial
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e TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Numero de Hijos

ESTADISTICAS NUMERO DE HIJOS
Observaciones 8741,0000
Media Aritmética 0,9683
Media Geométrica 0,0000
Media Recortada 0,8796
Error Estandar de la Media Aritmética 0,0116
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 0,9452
Intervalo de Confianza Superior para la Media 0,9914
Mediana 1,0000
Minimo 0,0000
Maximo 7,0000
Rango 7,0000
Desviacién Estandar (Muestral) 1,0802
Desviacion Estandar (Poblacional) 1,0801
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacion E 1,0669
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacion 1,0938
Varianza (Muestral) 1,1668
Varianza (Poblacional) 1,1667
Coeficiente del Variabilidad 1,1156
Primer Cuartil (Q1) 0,0000
Tercer Cuartil (Q3) 2,0000
Rango Intercuartilico 2,0000
Asimetria 0 sesgo 1,0076
Curtosis 0,8444

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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e TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Plazo

ESTADISTICAS PLAZO (Meses)
Observaciones 8741,000
Media Aritmética 53,503
Media Geométrica N/A
Media Recortada 52,108
Error Estandar de la Media Aritmética 0,404
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 52,694
Intervalo de Confianza Superior para la Media 54,311
Mediana 48,000
Minimo 1,000
Maximo 240,000
Rango 239,000
Desviacion Estandar (Muestral) 37,802
Desviacién Estandar (Poblacional) 37,800
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacién E 37,338
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacion 38,279
Varianza (Muestral) 1429,028
Varianza (Poblacional) 1428,865
Coeficiente del Variabilidad 0,707
Primer Cuartil (Q1) 24,000
Tercer Cuartil (Q3) 72,000
Rango Intercuartilico 48,000
Asimetria 0 sesgo 0,753
Curtosis -0,246

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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e TABLA. Resumen Estadistico de la Variable Total Eqgresos.

ESTADISTICAS TOTAL EGRESOS
Observaciones 8741
Media Aritmética 978190
Media Geométrica 0
Media Recortada 747863
Error Estandar de la Media Aritmética 38662
Intervalo de Confianza Inferior para la Media 900866
Intervalo de Confianza Superior para la Media 1055514
Mediana 543368
Minimo 0
Maximo 301771672
Rango 301771672
Desviacion Estandar (Muestral) 3614632
Desviacion Estandar (Poblacional) 3614426
Intervalo de Confianza Inferior para la Desviacion E 3570259
Intervalo de Confianza Superior para la Desviacion 3660214
Varianza (Muestral) 13065567014894
Varianza (Poblacional) 13064072269783
Coeficiente del Variabilidad 4
Primer Cuartil (Q1) 216849
Tercer Cuartil (Q3) 1167508
Rango Intercuatrtilico 950659
Asimetria 0 sesgo 68
Curtosis 5538

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

GRAFICO. Histograma de la Variable Total Egresos

1000081 —

T T T T T T T 7T 11" 1 1~ 1 T T T T T 171
000~ — b — b b Ll L]
e e e ) [ O A (R I |
soooo Ml — - —+—+ =t —t—f—t—t-f—4—4— "~~~ "~~~ —F—F -t -t —t—1
o I i e
_ soon -~~~ —F —F =t —t—F A =A==~~~ — b — b~~~ —
2 I Y1 O O N IO O Y I O I N
£ so0om; T T T T T I T T T T T T T T T T
aoooo Y L L Lo
RN
ST [tk ks e e e e el Bt Ml
orreet| L FS Y P I O T O Oy O O A O
L
10000 | - - —+—+ =+ —+ —F—F—t—F—A—A =A==~~~ —F —F——+ —+—+—
AL
0a-

R ~Ne N g Nt 9 4 9 n o ad @ 8 m O YU o o N & o 0 wu oo

€ 2. 8, 8,8 .8 8.8 Enbelpirtelintntntrnininfeanbs tatnts
SELEAE R CREE LR LR LR S EEE R R B Bl LR B Y

S ¥ 8 g g g8y eE g g IR YL ER R G

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

76



~ ~
[FS] TOTAL EGRESOS - Risk Simulator Data Analysis - =] = ]

{Histograma | Estadisticas I Preferencias I Opciones ICor'rtroles | Mista Global
TOTAL EGRESOS (8741 Ensayos)
SO00 1.0
3000 L
7000 .
=
S5000
B s
(W] =
E 1 oa
=] oo
oo =
-1.02
J000 :]-‘)_
2000 -e
1000 1.0
o 1.0
To4e0E3. .47 107545063 .47 207345063 .47 I0TFE45063. 47T
|! Tipo IDobIe winculo vI -Infinito Irfinito Cerneza % | 100.00-%

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

100003

90008

800

70008

60008

50008 T

40008

3000¢

200083

1000@

oa T

i

866,887
24.141.
733,76
36.212.
600,642
48.283.
467,520
60.354.
334,408
72.425.
201,288
84.496.
068,160
96.566.
935,048

108.637
.801,920

120.708
.668,802

132.779
535,68

144.850
.402,560

156.921
.269,430

168.992
.136,318
181.063
.003,193
193.133
.870,078

205.204
.736,950
.071,350
277.629
.938,230
289.700
671,998

217.275
.603,833

229.346
470,718
241.417
337,598
253.488
204,478

265.559
.805,11@

12.070.
301.771

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

GRAFICO. Distribucidn Tedrica de la Variable Total Egresos

7 §
r‘ ~
Thearetical ws. Empirical Distribution

e e h, o

40000
3000.0
2000.0
1000.0

0.0 } } } } } } |
| ] B000D0000 1 00000000 SO00000E GO000000E SO000000S 00D O0MIGE 000
o i
Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

77



ANEXO (2)

TABLA 1. Analisis de Regresion Lineal

OVERALLEFIT
Multiple®R 0,38775907 AIC -36488,852
RBquare 0,1503571 AlCc -36487,893
Adjusted®RBquare 0,14418891 BSC -36043,077
Standard@rror 0,1235864
Observations 8741
ANOVA Alpha 5

df SS MS F p-value sig
Regression 63 23,4557073 0,37231281 24,3762333  4,983E-255 yes
Residual 8678 132,544293 0,0152736
Total 8741 156

coeff std err t p-value Vif

X1 0,019665425 0,010845479 1,81323717 0,069829781 15,5173864
X2 0,006137532 0,005364985 1,143997905 0,25265606 12,6174768
X3 0,000851272 0,004041969 0,210608364 0,83319783 3,633489439
X4 0,003225478 0,003091509 1,043334462 0,296822479 3,142201582
X5 0,005347499 0,019716396 0,271220888 0,7862276 15,46113794
X6 0,009469765 0,010096982 -0,93788077 0,348331788 7,841723404
X7 0,003482814 0,006373444 0,546457209 0,584765743 28,05048988
X8 0,002187035 0,005377052 0,406735038 0,684212634 4,878281601
X9 0,001760472 0,004156913 0,423504667 0,67193759 5,76622633
X10 0,02629874 0,011109841 2,367157119 0,017947137 11,10405717
X11 0,002061097 0,004914819 0,41936379 0,674960664 13,82367958
X12 0,001183795 0,003242671 0,365067888 0,715069627 8,421314751
X13 0,000398772 0,002500651 0,159467301 0,87330443 4,107918126
X14 0,001984394 0,006929285 -0,28637786 0,774595566 2,279900231
X15 0,005798645 0,002642061 2,194743104 0,028208431 3,857972645
X16 0,002579952 0,001559979 1,653838366 0,098196526 2,981558659
X17 0,012453693 0,009371044 1,328954593 0,183897891 12,52449505
X18 0,004238691 0,004442678 0,954084699 0,340067345 9,682538315
X19 0,0042035 0,002826638 1,487102324 0,137024119 5,926370413
X20 0,012539433 0,03135339 0,399938667 0,689211535 133,6817428
X21 0,009301126 0,01569156 0,592747037 0,553365902 128,8378597
X22 0,009292153 0,010918495 0,85104703 0,39476671 11,91322836
X23 0,012816407 0,124689361 0,102786696 0,91813464 1,017870257
X24 0,209379298 0,031388417 6,67059111 2,70361E-11 1,031967459
X25 0,05589679 0,006673517 8,375911763 6,33506E-17 1,071514194
X26 0,02044747 0,002761891 7,403431738 1,45107E-13 1,078443622
X27 0,009614636 0,001185283 8,111679458 5,67339E-16 1,1048093
X28 0,004784562 0,000572007 8,364516463 6,9729E-17 1,149298784
X29 0,095626112 0,042897073 2,229198991 0,025826166 1002,75691
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X30
X31
X32
X33
X34
X35
X36
X37
X38
X39
X40
X41
X42
X43
X44
X45
X46
X47
X48
X49
X50
X51
X52
X53
X54
X55
X56
X57
X58
X59
X60
X61
X62
X63

0,047976943
0,066713213
0,038634998
0,033208214
0,011664095
0,006826198
0,361549103
0,013361425
0,005977402
0,008674426
0,002435611
0,002924006
0,001685587
0,000133574
0,001602008
0,000695712
0,001256713
0,001804295
0,001179512
0,004782155
0,091874619
0,012894644
0,045066457
0,031045692
0,018249705
0,017669311
0,095734851
0,013753106
0,002801302
0,000334039
0,001233299
0,012284993
0,000761518
0,001094928

0,0213675
0,043893637
0,032815517
0,019069829
0,009083697
0,005673445
0,027500514
0,011205284
0,004990937
0,003348782
0,002661817
0,001927229
0,007878539
0,003732391
0,015470341
0,007799204
0,005200154
0,004053889
0,003563699
0,001758076
0,004077401
0,002831502

0,01455238
0,006997157
0,008934468
0,004127881
0,051558532
0,013915985
0,003492147
0,001851929
0,001295451
0,016087273
0,008018621
0,005372663

2,245323156
1,519883453
1,177339293
1,741400704
-1,28406918
1,203184065
13,14699444
1,192421786
1,197651311
2,590322437
0,915018227
1,517207327
-0,21394666
0,035787674
0,103553498
0,089202976
0,241668472
0,445077428
0,330979611
2,720107594
22,53264429
4,553993991
3,096844485
4,436900903
2,042617948
4,280479871
1,856818806
0,988295582
0,802171849
0,180373795
0,952022946
0,763646711
0,094968677
0,203796098

0,024772467
0,128576701
0,239092398
0,0816488
0,199152032
0,228937922
4,1813E-39
0,233128506
0,231085503
0,00960464
0,360207485
0,129250773
0,830593679
0,971452485
0,917526085
0,928922659
0,809042771
0,656274901
0,740667877
0,006539064
2,6017E-109
5,33546E-06
0,001962164
9,23891E-06
0,041120428
1,88496E-05
0,063370799
0,323035463
0,422475524
0,856863337
0,341111859
0,445098565
0,9243419
0,838517621

999,4206263
1,512492987
1,524540962

28,4918768

47,8402191

34,7959345
1,037398453
5,302217975
14,19416612
7,970089806
5,079987709
8,886366822
8,371773701
7,768803938
31,09043409
33,63556561
24,61192398
8,327488375

1,34569881

1,70301759
1,368238257
1,147712788
13,77861818
16,52064301
1,454746894
4,989397289
1,043962454
1,062622148

1,53619591
3,259862086
3,722661395
31,61879553
27,73938538
6,592458543

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 2. Analisis de Regresion Lineal

coeff

std@@rr

-

p-value

vif

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9

X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18
X19
X20
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27
X28
X29
X30
X31
X32
X33
X34
X35
X36
X37
X38
X39
X40
Xa41
X42
Xa4
Xa5
X46
Xa47
Xa8
X49
X50
X51
X52
X53
X54
X55
X56
X57
X58
X59
X60
X61
X62
X63

0,01964803
0,00612855
0,0008481
-0,0032306
-0,0052349
-0,00942
-0,0034459
-0,0021581
-0,001737
0,0263084
0,00206553
-0,0011809
-0,0003974
-0,0019795
0,00580096
0,00258136
0,01251113
0,00426548
0,0042177
0,01254219
0,00930339
0,00928923
-0,0128326
0,20937375
0,05589649
0,02044658
0,00961502
0,00478479
-0,0955677
-0,0479502
-0,0666749
-0,0386602
-0,0332048
-0,0116617
-0,0068255
0,36154065
0,01335133
0,00597709
0,00867516
0,00243539
0,00292418
-0,0019456
-0,0016127
-0,0007003
-0,0012591
0,00180198
-0,0011817
-0,0047826
0,09187742
-0,0128976
0,04505911
0,0310416
0,0182474
0,01766687
-0,0957259
-0,0137417
-0,0027944
0,0003356
-0,0012298
0,01232332
0,00078267
-0,0010813

0,01083396

0,0053588
0,00404077
0,00308798
0,01946242
0,01000026
0,00628922
0,00531561
0,00410449
0,01110592
0,00491297

0,0032415
0,00250021
0,00692751
0,00264111

0,0015594
0,00923204
0,00437892
0,00279848
0,03135149
0,01569053
0,01091756
0,12468136
0,03138623
0,00667313
0,00276162
0,00118517
0,00057194
0,04286351
0,02135323
0,04387806
0,03280608

0,0190685
0,00908292
0,00567308
0,02749792
0,01120109
0,00499064
0,00334853
0,00266166
0,00192711
0,00304877
0,01546655

0,0077977
0,00519944
0,00405314
0,00356297
0,00175794
0,00407642
0,00283014
0,01455009
0,00699582
0,00893372
0,00412708
0,05155496
0,01391155
0,00348663
0,00185131

0,0012917
0,01605066
0,00799635
0,00535888

1,81356
1,14364155
0,20988651

-1,0461948
-0,2689725
-0,9419772
-0,5479116
-0,4059928
-0,4231888
2,36886245
0,4204243
-0,364319
-0,1589476
-0,2857386
2,1964085
1,65535523
1,35518667
0,97409263
1,50714056
0,40005085
0,59293004
0,85085187
-0,1029233
6,67087954
8,3763549
7,40383582
8,11280305
8,36589039
-2,2295809
-2,2455728
-1,51955
-1,178446
-1,7413454
-1,2839107
-1,2031352
13,1479286
1,19196718
1,19765862
2,59073849
0,91499022
1,5173885
-0,6381507
-0,1042715
-0,0898079
-0,2421516
0,44458783
-0,3316614
-2,7205503
22,5387748
-4,5572243
3,09682599
4,43716405
2,0425304
4,28071931
-1,8567739
-0,9877927
-0,801464
0,18127841
-0,952087
0,7677765
0,09787806
-0,2017805

0,06978002
0,25280386
0,83376118
0,29550023
0,78795723
0,34623054
0,58376671
0,68475791
0,67216803
0,01786466
0,67418593
0,71562866
0,87371384
0,77508517
0,02808907
0,09788862
0,17539336
0,3300377
0,13181103
0,68912891
0,55324342
0,39487512
0,91802622
2,6983E-11
6,3114E-17
1,4467E-13
5,6215E-16
6,8926E-17
0,02580077
0,02475644
0,12866053
0,23865114
0,08165848
0,19920749
0,22895683
4,1306E-39
0,2333067
0,23108265
0,00959304
0,36022219
0,12920505
0,52339241
0,91695629
0,92844197
0,8086684
0,65662873
0,74015298
0,00653032
2,281E-109
5,2543E-06
0,00196229
9,2276E-06
0,0411291
1,8829E-05
0,06337718
0,32328171
0,42288499
0,85615329
0,34107938
0,44264086
0,92203138
0,84009307

15,4840069
12,5879824
3,63140534
3,13491702
15,0908339

7,7027655
27,3624218
4,77390463
5,62961637
11,0973225
13,8147176
8,41612563
4,10695922
2,27893564
3,85550599
2,97961912
12,1557724
9,40645707
5,80873858
133,679576
128,837037
11,9111375
1,01785573
1,03193853
1,07151098

1,0783453
1,10472649
1,14916958
1002,75367
999,420575
1,51229258
1,52332286
28,4917642
47,8391945
34,7959199
1,03732479
5,29837531
14,1939781

7,9699487
5,07990541
8,88636247
1,25333408
31,0753307
33,6232501
24,6060454

8,3245931
1,34528324
1,70293311
1,36773126
1,14670954
13,7753133
16,5153956

1,4546565

4,9878429
1,04394164
1,06207888
1,53164319
3,25823099
3,70240216
31,4899438
27,5997005
6,56185072

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 3. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value vif
X1 0,01957816 0,01081456 1,81035163 0,07027583 15,4423631
X2 0,00609384 0,00534838 1,1393813 0,25457558 12,5525143
X3 0,00081469 0,00403429 0,20194055 0,83996794 3,6227645
X4 -0,003255 0,00308219 -1,0560674 0,29096682 3,12509243
X5 -0,0050662 0,01936188 -0,2616609 0,79358906 14,9969835
X6 -0,0093416 0,00995727 -0,9381657 0,34818536 7,66465627
X7 -0,0034009 0,00625878 -0,5433734 0,5868867 27,2148318
X8 -0,0021146 0,00529202 -0,3995881 0,68946975 4,74789936
X9 -0,0017048 0,00408307 -0,4175213 0,67630746 5,59471548
X10 0,02635425 0,01106584 2,38158545 0,01725971 11,0200048
X11 0,00209005 0,00489032 0,42738464 0,66910979 13,6919079
X12 -0,0011626 0,00322645 -0,3603305 0,71860874 8,34080626
X13 -0,0003849 0,00249019 -0,1545676 0,87716579 4,07630134
X14 -0,0019485 0,00683429 -0,2851074 0,77556867 2,2177245
X15 0,00580468 0,00261931 2,21610533 0,02671012 3,79080743
X16 0,00257998 0,00155657 1,65747904 0,09745879 2,96932841
X17 0,01279117 0,00886249 1,44329354 0,14897387 11,2071192
X18 0,00441424 0,00416272 1,06042208 0,28898212 8,50198501
X19 0,00431595 0,0026498 1,62878068 0,10339573 5,20660468
X20 0,01251381 0,03127642 0,40010367 0,68909 133,670503
X21 0,00926634 0,01565306 0,59198275 0,55387755 128,775401
X22 0,00926419 0,01089833 0,85005607 0,39531735 11,9063537
X24 0,20944365 0,03137326 6,67586498 2,6085E-11 1,03162622
X25 0,05588127 0,00666728 8,38141786 6,0473E-17 1,07003479
X26 0,02043867 0,00275652 7,41465326 1,334E-13 1,07467752
X27 0,00961353 0,00118454 8,11584935 5,4829E-16 1,10401895
X28 0,00478388 0,00057161 8,36914532 6,7059E-17 1,1483392
X29 -0,0959008 0,04024466 -2,3829449 0,01719614 1002,74506
X30 -0,048125 0,02004549 -2,400788 0,01638072 999,405636
X31 -0,0666865 0,04351965 -1,5323313 0,12547714 1,51180105
X32 -0,0390747 0,03264789 -1,1968511 0,23139727 1,51214025
X33 -0,0331929 0,01905487 -1,7419617 0,08155056 28,4866736
X34 -0,0116519 0,00907537 -1,2839052 0,19920937 47,824948
X35 -0,0068243 0,00566631 -1,2043646 0,22848153 34,7762586
X36 0,36152242 0,02748222 13,154776 3,7781E-39 1,03658436
X37 0,01325428 0,01117009 1,18658673 0,23542314 5,27865835
X38 0,00594438 0,00497802 1,19412716 0,23246085 14,1541023
X39 0,00865351 0,0033404 2,59056357 0,00959791 7,94888952
X40 0,00241803 0,00265511 0,91070904 0,36247398 5,06523689
X41 0,00291265 0,00192335 1,51436457 0,1299698 8,86927438
X42 -0,001953 0,00304736 -0,6408952 0,52160772 1,25284117
X46 -0,0007608 0,00114273 -0,6657429 0,50559313 1,16185573
Xa47 0,00217441 0,00146831 1,48089144 0,13867179 1,06944641
X48 -0,0011989 0,00355319 -0,3374149 0,73581228 1,33864474
X49 -0,0048027 0,00172138 -2,7900635 0,00528126 1,63372686
X50 0,09185794 0,00407286 22,5536721 1,654E-109 1,36595758
X51 -0,0128738 0,00281797 -4,5684545 4,9811E-06 1,13696416
X52 0,0451058 0,01446821 3,1175788 0,00182939 13,6191773
X53 0,03106937 0,00695465 4,4674211 8,017E-06 16,3192994
X54 0,01825417 0,00891485 2,04761394 0,04062786 1,44885127
X55 0,01767901 0,00410983 4,30163762 1,714E-05 4,94672003
X56 -0,0957591 0,05154092 -1,8579227 0,06321381 1,04388203
X57 -0,0137256 0,01390736 -0,9869278 0,32370554 1,06192327
X58 -0,0027828 0,00348448 -0,7986339 0,4245246 1,53051368
X59 0,00034062 0,00184997 0,1841235 0,85392087 3,25500547
X60 -0,0012235 0,0012889 -0,9492344 0,34252783 3,68959172
X61 0,01080563 0,00380087 2,84293569 0,00448044 1,74226649
X63 -0,0015515 0,00243723 -0,6365825 0,52441361 1,34073772

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 4. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value vif
X1 0,01804667 0,0064111 2,81491224 0,00489004 5,3806548
X2 0,0053487 0,00313845 1,70424867 0,0883704 4,28375132
X4 -0,0035633 0,00220191 -1,6182603 0,10564282 1,58145514
X5 0,00335463 0,0186387 0,17998185 0,85717102 13,9421438
X6 -0,0054239 0,00963481 -0,5629528 0,57348157 7,18770525
X7 -0,0005809 0,00600509 -0,0967285 0,92294424 25,1363746
X8 -5,593E-05 0,00513236 -0,0108966 0,99130615 4,47492532
X9 -6,647E-05 0,00395549 -0,016804 0,98659339 5,27149187
X10 0,02842948 0,00743602 3,82320989 0,00013265 4,97782412
X11 0,0031012 0,00270707 1,14559368 0,25199488 4,19652642
X12 -0,0005476 0,00180952 -0,3026021 0,76220038 2,62431435
X14 -0,0014725 0,00682577 -0,2157233 0,82920847 2,21183246
X15 0,00608827 0,00261074 2,33201088 0,01972286 3,7648399
X16 0,00275307 0,00155139 1,7745872 0,07600109 2,94940011
X17 0,00122911 0,00530039 0,2318908 0,81662829 4,00875726
X18 -0,0012934 0,00221453 -0,5840621 0,5591937 2,40647639
X20 0,0126401 0,03125108 0,40446926 0,68587764 133,658392
X21 0,00934534 0,01564058 0,59750592 0,55018523 128,76665
X22 0,0094617 0,01089171 0,8687063 0,38503179 11,9056748
X24 0,20907563 0,03137176 6,66445298 2,8183E-11 1,03153717
X25 0,05609307 0,00665763 8,42537624 4,1708E-17 1,06716468
X26 0,02036051 0,00275599 7,38772786 1,6318E-13 1,07424643
X27 0,00960198 0,00118441 8,1069583 5,8957E-16 1,10385492
X28 0,00477143 0,00057152 8,34873036 7,9613E-17 1,1479611
X29 -0,0925959 0,03957495 -2,3397599 0,01931867 1002,25981
X30 -0,0467139 0,01971598 -2,3693413 0,01784154 998,956476
X31 -0,0692291 0,0433819 -1,5958063 0,11056842 1,50835384
X32 -0,0409929 0,03255979 -1,2590046 0,20806251 1,50911295
X33 -0,0326896 0,01895186 -1,7248734 0,08458586 28,202251
X34 -0,0114733 0,00902456 -1,2713371 0,20364278 47,3286456
X35 -0,0066825 0,00564238 -1,1843392 0,23631122 34,5085976
X36 0,36120433 0,02747417 13,1470522 4,1749E-39 1,03598197
X37 0,01268932 0,01116229 1,1368031 0,25565197 5,27195816
X38 0,00586952 0,00497693 1,17934641 0,23829256 14,1496288
X39 0,00859868 0,00333981 2,57460546 0,01005185 7,94528138
X40 0,00238098 0,00265466 0,89690495 0,3697945 5,06287322
X41 0,00287986 0,00192311 1,49750032 0,13429946 8,86639752
X42 -0,0018959 0,00304708 -0,6222194 0,53381392 1,25267332
X46 -0,0007661 0,0011427 -0,6704593 0,50258288 1,16176214
Xa7 0,00223653 0,00146679 1,5247725 0,12735226 1,06743559
X48 -0,0013176 0,00355132 -0,37102 0,71063165 1,33736597
X49 -0,0048792 0,00172051 -2,8358786 0,00458055 1,63184809
X50 0,091898 0,00406752 22,5931295 7,104E-110 1,36247458
X51 -0,0128368 0,00281677 -4,5572774  5,2529E-06 1,13593313
X52 0,04398612 0,01406718 3,12686085 0,00177267 12,8787618
X53 0,0304665 0,00675499 4,51021939 6,5611E-06 15,4010269
X54 0,01772079 0,00884734 2,00295175 0,04521348 1,42702262
X55 0,01740104 0,00403164 4,31611388 1,6056E-05 4,7611828
X56 -0,0958847 0,05129043 -1,8694459 0,06159442 1,03344038
X57 -0,0136807 0,01390645 -0,9837642 0,32525885 1,06179892
X58 -0,0027792 0,0034843 -0,7976458 0,42509788 1,53038808
X59 0,00034629 0,0018487 0,18731399 0,85141883 3,24899182
X60 -0,0011981 0,00128784 -0,9303537 0,35221382 3,68135042
X61 0,0107296 0,00380006 2,82353261 0,00476057 1,74154983
X63 -0,002694 0,00233201 -1,1552345 0,2480262 1,22705448

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 5. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@@rr t p-value vif
X1 0,01793204 0,00607902 2,94982532 0,00318801 4,84284466
X2 0,00533599 0,00302273 1,76528539 0,07755091 3,9779253
X4 -0,0035065 0,00218894 -1,6019277 0,10920792 1,56380098
X6 -0,0049905 0,00384729 -1,2971538 0,19461267 1,11390145
X10 0,02975656 0,00600934  4,9517222  7,4944E-07 3,25294593
X11 0,00381989 0,00177474 2,1523617 0,03139631 1,80490384
X15 0,00628 0,00189432 3,31516749 0,00091963 1,98300009
X16 0,00278845 0,00124104 2,24687025 0,0246733 1,88962481
X18 -0,0018103 0,00152183 -1,1895586 0,23425242 1,13745333
X20 0,01189757 0,03114631 0,38198973 0,70247832 133,515099
X21 0,00900427 0,01559459 0,57739743 0,56368596 128,693575
X22 0,00926466 0,01086066 0,85304807 0,39365615 11,8968753
X24 0,20885213 0,03128663 6,67544289 2,6158E-11 1,02653155
X25 0,05615553 0,00664959 8,44496069 3,5319E-17 1,06572494
X26 0,02036345 0,00275117 7,40174617 1,4692E-13 1,07127215
X27 0,00961812 0,00118221 8,13571237 4,6596E-16 1,10049357
X28 0,00477268 0,00057028 8,36901197 6,7121E-17 1,14390169
X29 -0,0924375 0,03646408 -2,5350292 0,01126118 1001,61705
X30 -0,0462605 0,01819197 -2,5429047 0,0110107 998,364621
X31 -0,068776 0,04301823 -1,5987642 0,10990934 1,50642529
X32 -0,0399891 0,03226448 -1,2394166 0,21522472 1,50711245
X33 -0,0337363 0,01876612 -1,7977255 0,07225519 27,6774972
X34 -0,0119109 0,00893308 -1,3333451 0,18245352 46,4093137
X35 -0,0068719 0,00559525 -1,2281608 0,21941987 33,9669327
X36 0,36075792 0,02744483 13,1448414 4,2925E-39 1,03467535
X37 0,01203557 0,01086317 1,10792451 0,26792507  4,9843261
X38 0,00561998 0,00489925 1,14710953 0,25136792 13,7057749
X39 0,00853453 0,00330883 2,57931617 0,00991589 7,79856352
X40 0,00231244 0,00262658 0,88039865 0,37866772 4,95702092
X41 0,00282307 0,00191328 1,47551253 0,14011101 8,78129985
X42 -0,0019091 0,0029888 -0,6387357 0,52301171 1,2062954
X46 -0,0008191 0,00113742 -0,7201177 0,47147189 1,15262762
X4a7 0,00227832 0,00145539 1,5654327 0,11751788 1,05201477
X49 -0,0045663 0,00151135 -3,0213419 0,00252389 1,26048558
X50 0,09229313 0,00403001 22,9014775 9,285E-113 1,33862175
X51 -0,0128212 0,00280117 -4,5771103 4,7799E-06 1,12443753
X52 0,04344546 0,01392659 3,1196047 0,00181686 12,6413902
X53 0,03024549 0,0066813 4,52689024 6,0654E-06 15,0912464
X54 0,01777326 0,00881103 2,01716083 0,0437094 1,41671429
X55 0,01726997 0,00400097 4,31644802 1,6032E-05 4,69566128
X56 -0,0955902 0,05085743 -1,8795714 0,06019992 1,0169018
X57 -0,0142736 0,01364066 -1,0464035 0,29540387 1,02237618
X58 -0,003218 0,00300299 -1,0716018 0,28392865 1,13640489
X60 -0,0014135 0,00073443 -1,9246023 0,05431172 1,19454877
X61 0,01107364 0,00347933 3,18269465 0,00146425 1,46153693
X63 -0,0027673 0,00230665 -1,1997068 0,2302859 1,20144611

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 6. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@err t p-value vif

X1 0,02169156 0,00512012 4,23653079 2,2934E-05 3,44103769
X2 0,00752676 0,00254744 2,95464115 0,0031387 2,82710669
X10 0,03039428 0,00575157 5,28452071 1,2908E-07 2,98030372
X11 0,00358544 0,00171389 2,09199589 0,03646775 1,68252309
X15 0,00573426 0,00185342 3,09388436 0,0019818 1,89708242
X16 0,00311222 0,00122183 2,54718951 0,01087648 1,83056321
X24 0,20678157 0,0312548 6,61599385 3,9081E-11 1,02409564
X25 0,05479987 0,00659394 8,31063811 1,095E-16 1,04739241
X26 0,02010305 0,00271789 7,39657634 1,5269E-13 1,04482883
X27 0,00971694 0,00117575 8,26444044 1,6096E-16 1,08791785
X28 0,00470466 0,00056842 8,27670178 1,4534E-16 1,13638849
X29 -0,0865847 0,01393823 -6,2120327 5,4699E-10 500,229636
X30 -0,0447582 0,00690749 -6,4796616 9,6911E-11 499,114576
X33 -0,0105701 0,00525175 -2,012685 0,04417847 2,11905786
X36 0,36138284 0,02743067 13,1744066 2,9191E-39 1,03291846
X39 0,00474018 0,00121096 3,9143988 9,132E-05 1,03332737
X49 -0,0043919 0,00148238 -2,9627459 0,00305732 1,21115594
X50 0,09040843 0,0039187 23,071004 2,301E-114 1,26735418
X51 -0,0132493 0,00275853 -4,8030258 1,5889E-06 1,08996495
X52 0,03398951 0,01304398 2,60576139 0,00918262 11,4108465
X53 0,02562727 0,00623732 4,10869895 4,0154E-05 13,5774876
X54 0,01380557 0,0085979 1,60568979 0,10837832 1,35734576
X55 0,01459678 0,00367516 3,97174477 7,1922E-05 4,05962528
X56 -0,0909271 0,05073512 -1,792192 0,07313689 1,01139349
X60 -0,0011444 0,0006846 -1,6716847 0,09462241 1,03860741
X61 0,0119637 0,00327951 3,64801761 0,00026581 1,29764697
Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

TABLA 7. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value vif

X1 0,02207254 0,00511509 4,31518483  1,6123E-05 3,43504779
X2 0,00765913 0,00254633 3,0079044 0,00263807 2,82476543
X10 0,03033638 0,00575198 5,27408018  1,3663E-07 2,98026583
X11 0,0037659 0,00171035 2,20182404 0,02770384 1,67504578
X15 0,00567436 0,00185321 3,06190652 0,00220602 1,89627842
X16 0,00306525 0,00122159 2,50923722 0,01211721 1,82935877
X24 0,20448813 0,03122497 6,54886479 6,1255E-11 1,02180863
X25 0,05409525 0,00657992 8,22126235  2,3029E-16 1,04240522
X26 0,01995796 0,00271663 7,34658792  2,2165E-13 1,04355321
X27 0,00968082 0,00117564 8,23448712 2,064E-16 1,08745294
X28 0,00468997 0,0005684 8,25119036  1,7969E-16 1,13600122
X29 -0,0771798 0,01264894 -6,1016812 1,0943E-09 500,199828
X30 -0,0401833 0,00629306 -6,3853275 1,7977E-10 499,100751
X33 -0,0094587 0,00520641 -1,8167404 0,0692912 2,08502172
X36 0,3613642 0,02743315 13,1725357 2,9906E-39 1,03291838
X39 0,00475646 0,00121103 3,92763112 8,6448E-05 1,03327182
X49 -0,0043952 0,00148251 -2,9647216 0,00303777 1,21114164
X50 0,09048139 0,00391879 23,0890843 1,55E-114 1,26728131
X51 -0,0130985 0,00275718 -4,7506782 2,0598E-06 1,08884589
X52 0,02425145 0,01154941 2,09980019 0,03577509 8,87385672
X53 0,02075021 0,0054483 3,80856645 0,00014073 10,2772807
X55 0,01210908 0,00333293 3,63316074 0,00028158 3,31304291
X56 -0,0923636 0,05073182 -1,8206247 0,0686982 1,01105369
X60 -0,0011489 0,00068466 -1,6780394 0,09337525 1,03852317
X61 0,01187176 0,0032793 3,62020875 0,00029603 1,2971552

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 8. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@err t p-value vif

X1 0,02225778 0,00511443 4,35195946 1,3646E-05 3,4329882
X2 0,00765828 0,0025466 3,0072558 0,0026437 2,8247529
X10 0,03039528 0,00575247 5,28386832 1,2954E-07 2,9802085
X11 0,00383294 0,00171006 2,24140264 0,02502507 1,67417527
X15 0,00564817 0,00185334 3,04756575 0,00231394 1,8961518
X16 0,00310647 0,00122147 2,54322944 0,01100044 1,82854539
X24 0,20477591 0,03122775 6,55749709 5,7829E-11 1,02176743
X25 0,05397478 0,00658021 8,20258793 2,6873E-16 1,0423112
X26 0,01991868 0,00271681 7,3316367 2,4767E-13 1,0434926
X27 0,00968295 0,00117577 8,23544431 2,0477E-16 1,0874486
X28 0,00469125 0,00056846 8,25258943 1,7762E-16 1,13599239
X29 -0,0821882 0,01229303 -6,685755 2,4386E-11 500,179258
X30 -0,0428107 0,0060958 -7,0229829 2,3347E-12 499,092822
X33 -0,0101529 0,00519048 -1,9560688 0,05048894 2,07305027
X36 0,36104272 0,02743534 13,1597674 3,5295E-39 1,03286682
X39 0,00484511 0,00121 4,00422454 6,2738E-05 1,03125096
X49 -0,0044237 0,00148257 -2,9837835 0,00285497 1,21101721
X50 0,09013797 0,00391385 23,0304826 5,548E-114 1,26416875
X51 -0,012993 0,00275675 -4,7131511 2,477E-06 1,08821376
X52 0,0246075 0,01154866 2,13076663 0,03313628 8,86729916
X53 0,0208166 0,00544872 3,82045447 0,00013413 10,274337
X55 0,01211925 0,00333327 3,63584027 0,00027867 3,31271919
X56 -0,0872867 0,0506468 -1,7234387 0,08484469 1,0074217
X61 0,01220593 0,00327359 3,72860278 0,00019376 1,29219572
Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

TABLA 9. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value vif

X1 0,02248614 0,00511329 4,39758931 1,1076E-05 3,43065567
X2 0,00775143 0,00254631 3,04417899 0,00234012 2,82346395
X10 0,03031446 0,00575293 5,26939797 1,4014E-07 2,980005
X11 0,00380339 0,00171017 2,22398063 0,02617527 1,67400559
X15 0,00561769 0,00185346 3,03091414 0,0024453 1,89597975
X16 0,00306122 0,00122132 2,50648239 0,01221197 1,82770588
X24 0,20497264 0,03123107 6,56309903 5,5707E-11 1,02175335
X25 0,05407197 0,00658072 8,21673197 2,3908E-16 1,04223298
X26 0,01995223 0,00271705 7,34334446 2,2705E-13 1,04343804
X27 0,00969969 0,00117586 8,24903311 1,8294E-16 1,08737329
X28 0,00465733 0,00056818 8,19690275 2,8164E-16 1,13463885
X29 -0,0827924 0,01228942 -6,7368865 1,7207E-11 500,177241
X30 -0,0431049 0,00609409 -7,0732295 1,6305E-12 499,091081
X33 -0,0102165 0,00519094 -1,9681339 0,04908427 2,07295328
X36 0,36130688 0,02743801 13,1681136 3,1668E-39 1,03283464
X39 0,00484329 0,00121014 4,00226581 6,3258E-05 1,03125024
X49 -0,0043712 0,00148242 -2,9487017 0,00319959 1,21050309
X50 0,08980854 0,00390963 22,9711319 2,013E-113 1,26118274
X51 -0,0130117 0,00275704 -4,7194614 2,4015E-06 1,08819751
X52 0,02521153 0,01154465 2,18382846 0,02900142 8,85902375
X53 0,02108006 0,00544719 3,86989515 0,00010968 10,2661233
X55 0,0122632 0,0033326 3,6797669 0,00023485 3,31059325
X61 0,01220937 0,00327396 3,72923323 0,00019328 1,29219512

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 10. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value vif

Intercept -0,1319793 0,06293412 -2,0971029 @®,03601

X1 0,02287165 0,0051195 4,46755618 [i®,00001 3,42989808
X2 0,00797101 0,0025484 3,12784569 e, 00177 2,82344524
X10 0,0242114 0,00482552 5,01736929 [, 00000 2,09478033
X11 0,00359895 0,00170775 2,1074168 @mD,03511 1,66918477
X15 0,00566569 0,00185335 3,05699562 [0, 00224 1,89582556
X16 0,00310705 0,00122146 2,54371513 [#®,01099 1,82769825
X24 0,20646053 0,03123233 6,61047488 [, 00000 1,02165943
X25 0,05458133 0,00658196 8,2925667 [®,00000 1,04200764
X26 0,02017056 0,0027166 7,42492174 [@mm®,00000 1,0428175
X27 0,00988427 0,00117326 8,42459195 [i®,00000 1,08235439
X28 0,0047898 0,00056556 8,46913372 [H®,00000 1,12349633
X29 0,04295242 0,06192844 0,69358154 [®, 48796  498,826873
X30 0,01928642 0,03093203 0,62350983 [, 53297 498,092462
X36 0,36131769 0,02743718 13,1689092 [Hit®),00000 1,03283199
X39 0,00497326 0,00120875 4,11437534 [m®,00004 1,02885747
X49 -0,0043063 0,00148278 -2,9041798 [@®,00369 1,21050117
X50 0,09080511 0,00389943 23,2867582 [i®,00000 1,25172611
X51 -0,0124723 0,00274832 -4,5381407 G, 00001 1,0808333
X52 0,0306923 0,01166027 2,63221111 (WM, 00850 8,80055659
X53 0,02368039 0,00551981 4,29007011 [H®,00002 10,2187351
X55 0,01384014 0,0033514 4,12966215 [®, 00004 3,277858
X61 0,01247241 0,00327348 3,81013286 [Hi®, 00014 1,29145418
Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios

TABLA 11. Andlisis de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value vif

Intercept -0,0935003 0,01233408 -7,580647 e, 0000

X1 0,0228817 0,0051193 4,46969715 [mite, 0000 3,42986411
X2 0,00798854 0,00254816 3,13502503 [H®, 0017 2,8231016
X10 0,02423132 0,00482524 5,02178317 [m®, 0000 2,09468852
X11 0,00361111 0,00170758 2,11474844 [EHED,0345 1,66896713
X15 0,00569528 0,00185268 3,07407726 [m®,0021 1,89458248
X16 0,00312397 0,00122112 2,55828889 [Hit®), 0105 1,82679609
X24 0,20644829 0,03123123 6,61031593 [HiH®, 0000 1,02165902
X25 0,05458611 0,00658172 8,29358943 [mit®),0000 1,04200622
X26 0,0201767 0,00271649 7,42748872 [Hm®,0000 1,04280383
X27 0,009889 0,0011732 8,4290897 [HiHH®, 0000 1,08230925
X28 0,0047892 0,00056554 8,46837885 [i®,0000 1,12349306
X29 0,00439255 0,00324715 1,35273898 [, 1762 1,37153125
X36 0,36135233 0,02743616 13,1706605 [Hit®), 0000 1,03282775
X39 0,00496894 0,00120869 4,11101871 [Ht®, 0000 1,02882377
X49 -0,0042931 0,00148258 -2,8957026 [, 0038 1,21025609
X50 0,09076825 0,00389885 23,2807969 [, 0000 1,25143839
X51 -0,0124561 0,0027481 -4,5326259 [, 0000 1,08073735
X52 0,03067855 0,01165984 2,63112835 [, 0085 8,80052509
X53 0,02366175 0,00551954 4,28690693 [t®),0000 10,2184355
X55 0,01383473 0,00335127 4,12820635 [Hit®, 0000 3,27783602
X61 0,01249852 0,0032731 3,81855527 e, 0001 1,29124284

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
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TABLA 12. Analisis de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value lower upper vif
Intercept -0,0919753 0,01228304 -7,4879954 0,00000 -0,116053 -0,0678977

X1 0,02288953 0,00511954 4,47101791 0,00001 0,01285404 0,03292503 3,42985972

X2 0,00811798 0,00254648 3,18791863 0,00144 0,00312627 0,01310969 2,81912079

X10 0,02257439 0,00466741 4,83659765 0,00000 0,01342516 0,03172362 1,95971149
X11 0,00330886 0,00169298 1,9544559  0,05068 -9,786E-06  0,0066275 1,64039214
X15 0,00598665 0,0018402 3,2532533 0,00115 0,00237942 0,00959388 1,86897471
X16 0,00312887 0,00122117 2,56218462 0,01042 0,00073508 0,00552265 1,82678007
X24 0,20599596 0,03123092 6,595897  0,00000 0,14477598 0,26721595 1,02154191
X25 0,05480611 0,00658003 8,32916287 0,00000 0,04190771 0,06770452 1,04136998
X26 0,02027912 0,00271556 7,46773743 0,00000 0,01495597 0,02560226 1,04199376
X27 0,00993851 0,00117268 8,47501903 0,00000 0,00763978 0,01223725 1,08125565
X28 0,00483721 0,00056445 8,56976753 0,00000 0,00373076 0,00594367 1,11906754
X36 0,36165858 0,02743653 13,1816444 0,00000 0,30787651 0,41544066 1,03275743
X39 0,00499692 0,00120857 4,13457366 0,00004 0,00262784 0,007366 1,02852256
X49 -0,0043111 0,00148259 -2,9078336 0,00365 -0,0072174 -0,0014049 1,21015843
X50 0,08884688 0,00363109 24,4683505 0,00000 0,08172908 0,09596468 1,0853526
X51 -0,0122084 0,00274213 -4,4521745  0,00001 -0,0175836 -0,0068332 1,07593925
X52 0,0319754 0,01162092 2,75153807 0,00594 0,00919566 0,05475514 8,7410307
X53 0,02392031 0,00551649 4,33614539 0,00001 0,01310668 0,03473393 10,2061818
X55 0,01420168 0,00334043 4,25145256 0,00002 0,00765365 0,02074971 3,25635948
X61 0,01222548 0,00326703 3,74208151 0,00018 0,00582134 0,01862963 1,28633266
Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios
TABLA 13. Anadlisis Final de Regresion Lineal

coeff std@rr t p-value lower upper vif

Intercept -0,0917705 0,01228458 -7,4703829 mm0,0000 -0,1158512 -0,0676898
X1 0,0248267  0,00502349 4,94212054 [mi®,0000 0,01497946 0,03467391 3,30130457
X2 0,0085504  0,00253726 3,36995225 ' [ti®,0008 0,00357682 0,01352408 2,797835
X10 0,0171532  0,00375439 4,56883105 ' [iit®,0000 0,00979367 0,02451263 1,26758574
X15 0,0059747  0,00184049 3,24624571 ' [®,0012 0,00236689 0,00958248 1,86895403
X16 0,0030751  0,00122106 2,51841474 [miii®,0118 0,00068157  0,0054687 1,82585417
X24 0,2061581  0,03123586 6,60004349 ' [m®,0000 0,14492839 0,26738772 1,02153471
X25 0,0546857 0,0065808 8,30989095 ' [®,0000 0,04178582 0,06758567 1,04127876
X26 0,0200608 0,0027137  7,3924149 [fif#®,0000 0,01474133 0,02538033 1,04023119
X27 0,0098540  0,00117208 8,40731443 [fii®,0000 0,00755646 0,01215155  1,0797857
X28 0,0047751  0,00056365 8,47177231 [m®,0000 0,0036702 0,00587996 1,11551796
X36 0,3603935 0,02743333 13,1370682 ' [ii®,0000  0,3066177 0,41416929 1,03218262
X39 0,0050529  0,00120843 4,18140898 ' [@mmmm,0000 0,00268412 0,00742172 1,02794447
X49 -0,0044999 0,00147968 -3,0411406 [mi®,0024 -0,0074004 -0,0015994  1,2050216
X50 0,0890593  0,00363005  24,533896 ' [i®,0000 0,08194358 0,09617511 1,08437981
X51 -0,0120951 0,00274196  -4,411105 [fif#®,0000 -0,0174699 -0,0067202 1,07545779
X52 0,0334233  0,01159916 2,88152408 [mM®,0040 0,01068617 0,05616034 8,70551024
X53 0,0248661  0,00549611  4,5243151 ' [i®,0000 0,01409246 0,03563982 10,1276375
X55 0,0150014  0,00331581 4,52420129 ' [i®,0000 0,00850162 0,02150117 3,20750015
X61 0,0138231  0,00316362 4,36939215 ' [iHi®,0000 0,00762166 0,02002456 1,20580452

Fuente: Risk Simulator — Calculos Propios



ANEXO (3)

TABLA. Modelo de Scoring y asignacion de probabilidades de
incumplimiento para las primeras 800 observaciones de la Base de la
Cooperativa de Ahorro y Crédito X.

DEFAULT
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