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RESUMEN

El objetivo del presente trabajo es la construcciéon de un modelo credit scoring de
probabilidad con la finalidad de minimizar el riesgo de incumplimiento de pago
de la cartera de clientes, para lo que se utilizé variables dependientes (cliente
“bueno o malo”) y como independientes (caracteristicas de los clientes) para
proporcionar un analisis correcto para determinar si la empresa concede o no un
crédito. Se aplicé la metodologia descriptiva y enfoques cuantitativos y
cualitativos tomando como fuentes primarias los datos de la cartera de clientes de
la empresa SEGUMAR S.A. La base de datos consiste de la informacién de 100
personas solicitantes de un crédito y se incluye en la medicién de 7 variables para
cada persona. Cada solicitante se clasifica en una de dos categorias posibles, "buen
cliente" (70 casos) o "mal cliente" (30 casos). Se desarrollé una regla de credit
scoring para determinar si un nuevo solicitante es “Bueno” o “Malo” cliente,
basindose en los valores de una o mds variables explicativas resultantes del
modelo final. Este estudio evalud las caracteristicas que tienen los clientes al
momento de pedir un crédito y segtn las caracteristicas de cada cliente se puede
realizar predicciones, clasificarlos como un buen o un mal cliente. En los
resultados obtenidos del modelo Logit se puede concluir que las variables
seleccionadas que se aplicaron en el modelo arrojaron un 76% de éxito que nos
permite clasificar a cada uno de nuestros clientes como un buen cliente o mal
cliente en nuestro modelo.
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Construction of a Probability Scoring model for the
company SEGUMAR S.A.

ABSTRACT

The objective of this work is the construction of a probability credit scoring
model in order to minimize the risk of default on payment of the customer
portfolio, for which dependent (customer good and bad) and independent
(characteristic of customer) variables were used to provide a correct analysis to
determine whether or not the company grants a loan. The descriptive
methodology and quantitative and qualitative approaches were applied taking as
primary sources the data of the customer portfolio of the company SEGUMAR
S.A. The database consists of the information of 100 people applying for a loan
and is included in the measurement of 7 variables for each person. Each applicant
is classified into one of two possible categories, "good customer" (70 cases) or "bad
customer" (30 cases). A credit scoring rule was developed to determine whether
anew applicant is a "Good" or "Bad" customer, based on the values of one or more
explanatory variables resulting from the final model. This study evaluated the
characteristics that customers have at the time of requesting a loan and that
according to the characteristics of each customer it is possible to make
predictions, classify them as a good customer or a bad customer. In the results
obtained from the Logit model it can be concluded that the selected variables that
were applied in the model gave us a 76% success rate that allows us to classify

each of our customers as a good customer or bad customer in our model.

Keywords: Logit; credit scoring; credit risk; dichotomous variable; default.
JEL classification: C33, GO1, G21, P43.
MSC2010: 91G40, 91G50.
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1. Introduccion

SEGUMAR S.A es una cooperativa de ahorro y crédito localizada en la ciudad de Guayaquil de la
provincia del Guayas (Ecuador), que tiene como principal actividad econémica otorgar microcréditos a
personas naturales, con el fin de lograr réditos de tales acciones.

En la actualidad, SEGUMAR S.A presenta una deficiente gestion de créditos, lo que obliga a
realizar diversas actividades de recuperacion de cartera, provocando altos costos administrativos. Por
tal motivo, es de gran importancia identificar, medir, mitigar y controlar el riesgo crediticio que presenta
cada individuo al momento de solicitar una nueva operacion.

Con el fin de medir e identificar el riesgo crediticio, este articulo de investigacion tiene como
objetivo construir un modelo scoring de probabilidad, puesto que es un sistema de evaluacion crediticia
que valora automaticamente el riesgo asociado de una solicitud de crédito en condiciones de
certidumbre (Puertas & Marti, 2013).

En este estudio, entendemos al riesgo de crédito como la probabilidad de que los clientes no
puedan cumplir con sus compromisos de forma parcial o total por falta de liquidez al vencimiento.

Para reducir el riesgo crediticio, es decir, la recuperacion de cuentas por cobrar, se recomienda
analizar la industria en la que participan los clientes, el comportamiento historico y las capacidades
potenciales de pago de acorde a sus capacidades economicas (Urbina, 2019).

Segtin Largo (2015), una cartera de créditos es un conjunto de documentos que protegen a los
activos financieros de la persona que solicita un crédito, el mismo que esta bajo el poder del ofertante.
Tomando en consideracion la definicion del autor podemos deducir que una cartera de créditos es el
activo mas importante debido a que es el mayor generador de rentabilidad para una empresa, por lo que
una incobrabilidad o el incumplimiento de los individuos ya sean empresas o personas, considerado
como riesgo crediticio, pondrian en peligro el patrimonio de la empresa.

La puntuacién de crédito es cualquier sistema de evaluacion de crédito que permite a los
prestamistas evaluar que tan bien maneja las obligaciones financieras las personas (Bank of America,
2022). El riesgo dependera de la solvencia del deudor, el tipo de crédito, los plazos del cliente y otras
caracteristicas y operaciones, que definirdn cada observacion, es decir, cada solicitud de crédito. Solo
cuando la entidad ejecutora de la entidad de crédito actiie como mediador o intermediario, o cuando el
crédito cuente con una garantia estatal, la operacion crediticia no sera riesgosa.

En general, la gestion crediticia requiere de informacion que asegure la viabilidad econémica y
financiera de la organizacion, y para ello debe contar con procesos adecuados que permitan generar
mecanismos de orientacion y correccion. En este caso se sefiald que los indicadores financieros
representan un conjunto de interrelaciones que pueden evaluar la liquidez, solvencia, eficiencia
operativa, deuda, desempefio y rentabilidad de una organizacion.

Al comienzo de su establecimiento, el sistema de calificacion crediticia se construyd sobre la
base de técnicas estadisticas, especialmente el uso de métodos de analisis discriminatorios.
Posteriormente, estos modelos se enriquecieron con las matematicas, la econometria y la tecnologia de
inteligencia artificial. En cualquier caso, la construccién de un modelo de calificacion crediticia requiere
la inclusion de informacion interna y externa de los clientes en su solicitud de crédito.

El articulo esta estructurado de forma secuencial, en donde se redactara con bases cientificas las
teorias relacionados al Modelo Credit Scoring, modelo de probabilidad lineal y modelo Logit.
Posteriormente se desarrollara la metodologia que se utilizara y, por ultimo, los resultados y
conclusiones del modelo.
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En la situacion actual, los avances tecnoldgicos han logrado que los paises de la periferia
soporten sus decisiones de riesgo crediticio, tomando como base modelos matematicos que estimen la
probabilidad de no pago a partir de comportamientos y caracteristicas del individuo (Cantdn, Rubio, &
Blasco, 2010).

Por tal razon, resulta importante apoyar las decisiones con un modelo explicativo que contribuya
a los sectores pequefios y medianos, que no sean exclusivos para sectores bancarios, tales como es el
segmento de las cooperativas, mutualista, cajas de ahorros y otros entes no formales; siendo este estudio
un aporte y evidencia de la extension de este tipo de modelos y su alcance en un escenario de
limitaciones de acceso a la informacion crediticia y asertividad en la respectiva colocacion de crédito
bajo una mitigacion de riesgo.

Modelo Credit Scoring

El modelo credit scoring es un sistema de calificacion crediticia cuyo resultado es la prevision de
comportamiento de pago. El modelo de calificacion crediticia también se conceptualiza como un
método cuantitativo para predecir la probabilidad de que un solicitante de préstamo posponga o deja de
cumplir con las obligaciones.

El termino scoring se refiere al uso del conocimiento sobre el desempeno y las caracteristicas de
préstamos antes otorgados que sirven como método para predecir el desempefio de otorgar préstamos a
futuro. Scoring estadistico es el uso de conocimientos cuantitativos sobre el desempefio y las
caracteristicas de préstamos pasados registrados en una base de datos para predecir el desempefio futuro
de los préstamos.

El sistema de calificacion crediticia puede tomar decisiones automaticamente para otorgar o
denegar alguna operacion de crédito, utiliza informacion cualitativa y cuantitativa sobre préstamos de
crédito.

Existen varias formas de medir la probabilidad de incumplimiento, uno de los principales
problemas que surgen al elegir un determinado modelo es la disponibilidad y calidad de la informacién
(caracteristicas crediticias, informacion del cliente, garantias, experiencia de pago, economia ambiental)
(Espin & Rodriguez, 2013).

Los primeros modelos de calificacion crediticia se desarrollaron en la década de 1970 y se utilizan
ampliamente aprovechando el avance tecnoldgico y las herramientas estadisticas, en la década de los
noventa. Lara (2010) realizé un estudio sobre las técnicas de calificacion crediticia y las dividio en
modelos paramétricos y modelos no paramétricos. En el modelo paramétrico, el autor citdé modelos
lineales (analisis discriminante y modelos de probabilidad lineal). Y técnicas no lineales (modelo logit
y modelo probit). La programacion lineal, los arboles de decision y las redes neuronales se construyen
con métodos no paramétricos. A continuacion, se presentan breves conceptos sobre cada una de las
tecnologias anteriores.

La Técnica del Credit Scoring
Credit Scoring permite la cuantificacion de la probabilidad de incumplimiento (o cumplimiento) de un
individuo analizado, esta técnica requiere el uso de métodos cuantitativos, entre los mas conocidos se
encuentran los métodos estadisticos paramétricos o no paramétricos (Torrico, 2014).

Una medida de cumplimiento o incumplimiento debe ser disefiada por las personas analizadas y
la informacion debe ser recolectada, para fines de modelado, se representan como variables binomiales

discretas con los valores 1 y 0.

Una vez recopilada la informacién, debe modelarse utilizando una técnica cuantitativa que
incluya:
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- Paramétrica, que requiere supuestos sobre la informacion
o Logit (que es el mas utilizado)
e Probit
e Log- Log
o Probabilidad Lineal
- No paramétrica, que no requiere supuestos sobre la informacion
o Redes Neuronales
o Algoritmos genéticos
o Analisis de vecindarios cercanos

Una vez aplicada la técnica, es necesario que la aplicacion tenga un conocimiento profundo del
contexto en el que se cred el modelo, que suele estar definido en las premisas del modelo, ya que utilizar
el modelo desarrollado en un contexto inadecuado puede resultar perjudicial.

Modelos de Probabilidad Lineal

El modelo de probabilidad lineal utiliza el método de regresion de minimos cuadrados, donde la variable
dependiente (variable dummy) toma el valor de uno (1) si un cliente no cumple con sus pagos, o el valor
cero (0) si el cliente cumple con su obligacion de pago. La ecuacion de regresion es una funcion lineal
de las variables explicativas (Lara, 2010).

El modelo de probabilidad lineal considera el modelo de regresion lineal clasico porque la
relacion que se establece entre las variables es lineal:

Y1 = Bo + B1 X1 + BoXo +o P Xkr + &
Modelo Logit o Logistico

Logit es un modelo de eleccion discreto mas simple y mas utilizado. Es popular porque la formula de
probabilidad de eleccion tiene una expresion cerrada y se explica facilmente.

El modelo de regresion logistica permite calcular la probabilidad de que un cliente pertenezca a
uno de los grupos a priori (no pagador o pagador). Al clasificar se debe tener en cuenta el
comportamiento de una serie de variables independientes para cada valor de observacion. La principal
ventaja del modelo de regresion logistica es que no es necesario realizar supuestos iniciales, como la
normalidad de la distribucion de las variables y mejorar el tratamiento de variables cualitativas o
categoricas. Ademas, la ventaja de este modelo es que la posibilidad de incumplimiento se puede medir
manteniendo las variables explicadas en el rango de variacion entre cero y uno (Pantoja, 2016).

El modelo Logit o Logistico proporciona la probabilidad de que una determinada observacion
pertenezca a un determinado grupo y conozca el valor de la variable independiente de la observacion.
La ecuacion del modelo es la siguiente:

e

bh=1ven

,sabiendo que Z; = B1X; + B;X; + -+ BpXp

0, lo que es lo mismo:
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Log = <1 pjp ) = ByX, + ByX, + - + BpXp
—Pj

donde:

Xp= Variables independientes, p=1,...,n

Bp= Coeficientes estimados o pesos de cada variable, p=1,.., k
Zj= Puntuacion del individuo o de la observacion j=1,...., k
Pj= Probabilidad del individuo j, de pertenecer a un grupo.

Riesgo Crediticio

Es la posibilidad que sufran pérdidas por incumplimientos del prestatario o contraparte en negocios
directos, indirectos o derivados, lo que significa impago, pago parcial o no posibilidad de pago de la
deuda pactada.

El riesgo se puede definir como: el impacto o impacto econdmico actual o potencial (atn no
realizado) causado por posibles eventos adversos que se originan por causas internas o externas y
pueden ser accidentales o deliberados. Estos eventos van deteriorando los resultados esperados (Alveo,
2011).

Esta connotacion se centra en el riesgo porque pueden ocurrir eventos inciertos (amenazas),
accidentales y economicamente desfavorables; ésta es una combinacion de probabilidad e impacto
(grado de dafio). Todas las actividades conllevan riesgos, deben aceptarse, mitigarse, transferirse o
evitarse, pero no pueden eliminarse (Lagua, 2015).

Factores de Riesgo

Los factores de riesgo son situaciones o circunstancias que aumentan la posibilidad de un determinado
riesgo y se pueden dividir en factores internos y factores externos. Los factores internos estan
directamente relacionados con la gestion de la organizacion, por lo que son mas predecibles y
controlables de acuerdo con las capacidades de gestiones de alta direccion de la organizacion. Uno de
los factores mas importantes es la decision de suavizar la politica crediticia. La agresividad es el mayor
riesgo de la politica crediticia es que la cartera de inversiones se concentra en unos pocos negocios
crediticios, falta de control o control minimo en el proceso crediticio, y escaso personal, capacidad de
gestion, compromiso y comprension del rea de negocio, acciones intencionadas, etc. (Lagua, 2015).

Marco Regulatorio ecuatoriano sobre Gestion de Riesgos

El Marco regulatorio ecuatoriano para la gestion de riesgos financieros esta dictaminado por la
Superintendencia de Bancos y Seguros. La base de la norma es el libro I: Normas Generales para la
aplicacion de la Ley General de Instituciones del Sistema Financiero, especificamente el Titulo X: De
la Gestion y Administracion de Riesgos (Superintendencia de banco y seguros, 2010).

Revision de literatura

En el presente articulo de investigacion se procedid a la revision y recopilacion literaria de estudios
realizados de la tematica que se expone, estudios que se detallan a continuacion.

En el trabajo titulado Modelo credit scoring en una entidad micro financiera, que permite a los
solicitantes calificados obtener microcréditos, el modelo se basa en un modelo de regresion logistica.
La evaluacion del modelo incluye la aptitud medida por las estadisticas de Hosmer Lemeshow, el poder
predictivo medido por R2 y la discriminacion medida por la curva COR y el area bajo la curva COR.
El modelo se desarroll6 utilizando la informacion del cliente desde agosto de 2008 hasta julio de 2009,
desde agosto hasta octubre de 2009 para probar la validez del prondstico. Los resultados de la
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verificacion reflejan la buena correspondencia del modelo y la tasa de éxito general es del 83% (Colonia,
2012).

El trabajo titulado Analisis de riesgo crediticio, propuesta del modelo credit scoring, corresponde
a una empresa dedicada a la produccion, venta y distribucion de productos asfalticos en el sur de Chile.
La mencionada empresa no desea revelar su nombre y la denominamos Fantasia S.A. por este motivo.
En los ultimos afios, las ventas de Fantasia han logrado un crecimiento significativo, seguido de una
disminucién en los niveles de liquidez y una disminucién en la calidad de las cuentas por cobrar. Sin
embargo, dada la politica de liberalizacion de las cuentas por cobrar, el aumento de las cuentas por
cobrar esta relacionado con el supuesto mayor riesgo de cobranza.

Ademas, Fantasia S.A. no cuenta con un sistema de gestion crediticia objetivo y no puede evaluar
adecuadamente la calidad y las capacidades crediticias de sus clientes actuales y potenciales. Por ello,
este articulo propone a Fantasia un modelo de evaluacion crediticia para sus clientes actuales y
potenciales, que ha sido ajustado y ponderado de acuerdo a las condiciones reales, reduciendo asi el
riesgo de crédito o insolvencia. Este trabajo considerd la descripcion del modelo de evaluacidon
crediticia, especialmente la descripcion del modelo de calificacion crediticia. Mediante entrevistas a
expertos se definen las variables cuantitativas y cualitativas clave a considerar en el proceso de gestion
crediticia.

En cuanto a la calidad del modelo de evaluacion crediticia propuesto, mostro que el 81,82% de
los préstamos otorgados a los clientes superaron el nivel minimo de evaluacion o aprobacion de la
empresa (Leal, Aranguiz & Gallegos, 2017).

Segun Lagua (2015), una gestion adecuada del riesgo de crédito puede permitir que las
cooperativas de crédito logren rentabilidad y sostenibilidad. Durante la fase de diagndstico, se ha
determinado que uno de los temas mas importantes que enfrentan estas organizaciones son las altas
tasas de morosidad, que pueden generar desconfianza en los clientes y, en algunos casos, el eventual
cierre de las agencias de control.

Otra forma de mejorar el desempefio de la cartera de préstamos es aplicar modelos estadisticos,
que pueden superar la subjetividad en la toma de decisiones crediticias. Esta investigacion tiene como
objetivo utilizar herramientas estadisticas de regresion logistica binaria (que pueden extraer
conocimiento de bases de datos) para disefiar un modelo de calificacion crediticia para la gestion del
riesgo crediticio en carteras de microempresas. La eficiencia del modelo se verifica utilizando la bondad
de las herramientas de ajuste odds, matriz de clasificacion, anélisis de sensibilidad y aplicacion del
modelo a casos reales) e informacion estadistica, que ayuda a comprender el prondstico alcanzado por
el modelo.

Para el caso de estudio se selecciono una institucion del sistema financiero popular y unido de la
zona central del pais, que brind6 una base de datos de 5.078 créditos otorgados durante el periodo 2010-
2014. Los resultados obtenidos permiten la calificaciéon automadtica y segura de las solicitudes de
crédito. Hay que aclarar que estos modelos no reemplazan el trabajo de los oficiales de crédito, solo
constituyen herramientas de apoyo para la emision de préstamos.

En el trabajo titulado Disefio de un scoring de crédito para la Cooperativa de Ahorro y Crédito
"Crediamigo" LTDA. Canton Loja - Provincia de Loja, la empresa brinda servicios financieros a sus
empleados y clientes, incluyendo préstamos al consumo y préstamos a microempresas que utilizan
garantias personales y garantias hipotecarias. Si bien se administran de manera efectiva a través de
procesos y devoluciones de fondos, se diferencian del pago por el sujeto del crédito. La calificacion no
es alta. Mantiene mas del 8% de la cartera de inversiones problematica. Por definicion, las pérdidas por
impago no pueden transferirse y, por lo tanto, son absorbidas por el patrimonio de la institucion. Por
tanto, el propdsito de este trabajo es asegurar la Cooperativa de Ahorro y Crédito Crediamigo Ltda.
Mediante la implementacién de un modelo de puntuacion de calificacion de cartera para sus afiliados,
logre en primer lugar, a través del analisis estadistico detallado de la base de datos institucional, conocer
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las variables y factores de riesgo crediticio que afectan el normal funcionamiento de la empresa y tomar
las medidas necesarias para identificar; medir, mitigar y controlar el riesgo crediticio (Gonzélez, 2015).

En el trabajo Modelos para otorgamiento y seguimiento en la gestion de riesgo de crédito
realizado por Millan y Caicedo (2018), se busco implementar 3 modelos para la clasificacion de
solicitantes de créditos; adicional a esto ellos usaron 14 variables que informaban sobre las
caracteristicas socioecondmicas del prestatario y las caracteristicas propias de la operacion crediticia.
Con esta investigacion previa se pudo corroborar que las variables usadas en el trabajo presente son de
caracteristicas homogéneas, dando un resultado 6ptimo y esperado.

El siguiente trabajo, titulado Disefio de un modelo de credit scoring aplicado a créditos
recurrentes para una Caja Municipal, cubre y nos permite comprender un tema importante en el negocio
de las entidades financieras, que es la evaluacion y gestion estratégica de los riesgos crediticios en el
proceso de concesion de créditos. Hay dos razones principales para este problema. En primer lugar, los
clientes desean obtener préstamos rapida y facilmente. En segundo lugar, porque las entidades
financieras pueden tomar medidas para satisfacer este deseo. Para poder gestionar el riesgo de estar
inmerso en este proceso, es necesario adoptar una solucion que pueda generar un proceso rapido y
eficaz, lo cual sea beneficioso tanto para el cliente como para la organizacion, por lo que se recomienda
como objetivo de esta investigacion: disefiar un modelo matematico de puntaje crediticio. Es adecuado
para otorgar crédito a clientes habituales de bancos municipales. Esto se logra seleccionando las
caracteristicas socioeconomicas y financieras del cliente. Utilizo el método de simulacion del sistema
para obtener los datos necesarios para obtener el modelo a partir de los datos generados aleatoriamente.
Estos datos se procesan mediante un software estadistico llamado Eviews. Ademas del conocimiento
de estadistica y econometria, el software también puede generar, analizar y seleccionar variables
exogenas que finalmente conducen al modelo logit. La tasa de prediccion correcta es del 55,30%. El
ajuste es pobre, pero tiene una variable final confiable porque su efecto marginal esta en linea con las
expectativas. Dado que no se obtiene a través del andlisis de datos reales, el modelo no puede ser
considerado como un modelo confiable del verdadero proceso de otorgamiento de crédito (Navarro,
2015).

En el presente trabajo, titulado Modelo scoring para recuperar cartera de microcrédito, se
menciona la construccion de un modelo Scoring para establecer la probabilidad de pago del cliente
cuando se encuentra en mora, dirigido al sector micro crediticio, buscando una herramienta con la que
se pueda formalizar la cartera de una manera eficiente, reduciendo los costos e incrementando el nivel
de recuperacion. A fin de cumplir este objetivo se cuenta con una base de 6 meses (abril- septiembre
del 2018), con la que se generan 4 modelos diferentes: regresion logistica, regresion probit, arboles de
decision y redes neuronales. Se mide el porcentaje de error en cada uno de ellos, dando como resultado
que el porcentaje menor el generado por medio de arboles de decision con un 11,3 %, dicho modelo
refleja un ajuste adecuado, mostrando un nivel de predictibilidad acertado. En cuanto a los modelos
restantes ninguno cuenta con un porcentaje mayor al 12,5 %. Por ello y por medio de la regresion
logistica se determina que la garantia, el género y la mora al momento de evaluacion son las variables
con mayor incidencia en el no pago de los clientes (Rodriguez, 2018).

De la misma manera Rodriguez, Rendon, Trespalacios y Jiménez (2022), mencionan en su
trabajo que los modelos de tipo credit score permiten a los analistas de crédito la cuantificacion de los

riesgos que implican las operaciones de crédito; estos modelos buscan inferir en la posibilidad de
impago de un afiliado.

2. Metodologia

En el presente trabajo de titulacion, se adopto el tipo de investigacion bibliografica porque se realizo un
analisis exhaustivo y se revisaron los documentos de la empresa SEGUMAR S.A. Reflejados en libros,
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estos libros aportaron con informacion analitica. También se empled la investigacion de campo que
permite obtener informacion directamente de las variables de estudio de la investigacion.

El disefio de investigacion que se utilizo fue no experimental porque no se manipularon las
variables de investigacion durante el proceso de investigacion.

El enfoque cuantitativo parte de una idea y tiene como objeto seleccionar informacion numérica
sobre diversas variables que han sido previamente analizadas, para poder sistematizarlas con el fin de
obtener una realidad de acuerdo al problema que se esta investigando.

El tipo de investigacion es descriptiva porque describe la situacion de riesgo crediticio.

Variables dependientes

Clase, que es una variable dicotdmica que se utiliza para referirse a clientes "buenos" con un valor de 0
y clientes "malos" con un valor de 1.

Variables independientes

Las Caracteristicas de los clientes: Edad, Historia Crediticia, Estado civil, Tipo de Vivienda, Teléfono
Registrado, Género, Duracion de Trabajo.

Poblacion

Los datos corresponden a fuentes secundarias, como la cartera de clientes de la empresa SEGUMAR
S.A en el periodo de tiempo comprendido de abril del 2020 a enero del 2021.

Muestra

Para la determinacion de la muestra, se establecid un criterio de inclusion necesario que permitio
resolver los objetivos planteados con anterioridad, que son:

e Crédito otorgado entre abril del 2020 y enero del 2021.

e Poseer la totalidad de informacion relacionado a: historia crediticia, duracion de trabajo, género,
estado civil, edad, tipo de vivienda y teléfono.

e Numero de casos de créditos impago-aproximados a los créditos pagados, con el objetivo de
evitar problemas de inexactitud por problemas por el tamafio de los grupos (Cantén, Rubio, &
Blasco, 2010).

Los casos seleccionados son solo los que tuvieron toda la informacion necesaria para el estudio,
eliminando el resto de los casos que no aporta informacién seleccionada para el desarrollo del modelo.

Después de discriminar la informacién de la base de datos, se obtuvo un ntimero total de 134
créditos otorgados que proporciona la totalidad de informacion necesaria para el estudio entre el periodo
estipulado.

La posterior elaboracion de numero de muestra se dio tomando un criterio del 95% de nivel de
confianza con un margen de error de 5%, dando como resultado a un niimero de muestra de 100 datos.
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Tipo de muestra

Para la seleccion de los casos, se utilizd una muestra aleatoria simple, donde se le asign6 un nimero en
orden a los 134 casos y luego con la generacion de nimeros aleatorios, se seleccionaron los casos
correspondientes a la muestra con un criterio del 95% de nivel de confianza.

Estudios como el de Aratijo, Carmona, & Amorim (2007), utilizan una muestra aleatoria simple,
realiz6 un modelo credit Scoring con 200 datos divididos en dos grupos iguales identificados como
mora y morosos las cuales son caracteristicas de los individuos, para posteriormente establecer un
modelo de riesgo crediticio.

Técnica de Recoleccion de Datos

La técnica que se empled en este trabajo de investigacion es a través de fuente secundaria; la fuente de
estos datos se encuentra en la cartera de clientes de la empresa SEGUMAR S. A, de las que se selecciond
informacion numérica, para la resolucion de las variables y objetivos planteados.

Para un efectivo procedimiento e interpretacion de datos se procedid a utilizar técnicas
estadisticas, para el desarrollo de cuadros y graficos, se utilizo el programa Gretl con un nivel de
confianza del 95%. El analisis y la interpretacion de los cuadros y graficos estadisticos permiten
formular las respectivas recomendaciones de acuerdo a los resultados reflejados.

Estadistica Descriptiva e Inferencial

Se realizo un modelo Scoring de tipo paramétrico donde el modelo Logit permite calcular la
probabilidad de que un individuo pertenezca o no a uno de los grupos establecidos a priori. La
clasificacion se basa en el comportamiento de una serie de variables independientes, que son las
caracteristicas de cada persona. Este es un modelo de eleccion binaria en el que la variable dependiente
tomara el valor 1 o 0. En nuestro problema, el valor depende de si el individuo ha cumplido con su
obligacion crediticia.

El modelo Logit permite obtener estimaciones de la probabilidad de un suceso e identificar los
factores de riesgo que determinan dichas probabilidades. La modelizacion Logit es similar a la regresion
tradicional, salvo que utiliza como funcidn de estimacion la funcion logistica, lo que permite por un
lado obtener la estimacion de probabilidad, pero al tratarse de un andlisis de regresion, permite
identificar las variables mas relevantes.

En este caso se va a elegir un modelo Logit, es decir, cuando el nimero de alternativas son dos y
son excluyentes entre si. El modelo presenta las siguientes caracteristicas: la variable dependiente es
binaria y toma so6lo dos valores y las variables independientes, que pueden ser cualitativas o
cuantitativas y al final arroja un vector de parametros con valores numéricos, que son los coeficientes
para cada una de las variables explicativas. De aqui se puede obtener que a cada valor del vector de
parametros le corresponde una variable explicativa, al tenerse en cuenta todas en conjunto y dar valores
a cada una de las variables independientes contenidas en el modelo definitivo, se obtiene el valor de la
probabilidad de que un individuo posea la caracteristica de interés estudiada en el modelo.

La ecuacion del modelo es la siguiente:
e

P=—.
I T 1+e%

,sabiendo que Z; = B1X; + ByX; + -+ BpXp

O, lo que es lo mismo:

Log = <1 pjp ) = ByX, + ByX, + - + BpXp
—Pj
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donde:

Xp= Variables independientes, p=1,..., n

Bp= Coeficientes estimados o pesos de cada variable, p=1,.., k
Zj= Puntuacion del individuo o de la observacion j=1,...., k
Pj= Probabilidad del individuo j, de pertenecer a un grupo

3. Resultados
3.1. Descripcion de la Base de Datos

La base de datos que se utilizo fue la cartera de clientes de la empresa SEGUMAR S.A., la cual consiste
en la informacion de 100 personas solicitantes de un crédito y se incluye en la medicion de 7 variables
para cada persona. Cada solicitante se clasifica en una de dos categorias posibles, "buen cliente" (70
casos) o "mal cliente" (30 casos).

Se desarrolla una regla de calificacion crediticia que determina si un nuevo solicitante es un
cliente "bueno" o "malo" segun el valor de una o mas variables explicativas generadas por el modelo
final. Las variables a considerar se describen a continuacion:

Tabla 1. Descripcion de la Base de Datos.

Nombre de Tipo de

No. la variable Descripcion variable Descripcion
1 Clase Clasificacion de los Categorica 1 =Malo
solicitantes (Binaria) 0 = Bueno
0 =No tiene créditos
1 =Todos los créditos pagados debidamente
Historia Historial crediticio por L 2 = Créditos existentes debidamente pagados
2 . . Categorica
crediticia cada cliente hasta ahora
3 = Retraso en el pago
4 =Cuenta critica
1 =Desempleado
., 2 =Menos de 1 afio
Duracion ~ . L . -
3 . Afos en el trabajo actual | Categodrica 3 =Entre 1 y 4 aflos
en trabajo

4 =Entre 4 y 7 afios
5 =Mayor o igual a 7 aflos

Cat , 1 1 =Hombre Divorciado\Separado
Género y aregorias en 1as que se 2 =Mujer Divorciada\Separada\Casada
clasificaron a los clientes

4 Estado . Categorica 3 =Hombre soltero
de acuerdo a su género y

civil .2 4 =Hombre Casado\Viudo
estado civil .
5 =Mujer Soltera
5 Edad Edad a lia’que el’ c}lente Numérica
solicitd el crédito

Tipo Tipo de vivienda en la L 1 =Alquilada

6 Vivienda que reside el cliente Categorica 2 =Propia
(Tiene el cliente nimero 1 =No

7 Teléfono de teléfono registrado Binaria 7 =S

bajo su nombre?

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 2 se puede observar como se detalla el estado civil combinado con el género (variable
ya configurada en la base de datos de esa manera) de acuerdo a clientes “Buenos” y “Malos”, los datos
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se concentran en las categorias Mujer: Divorciada/Separada/Casada, siendo el doble en clientes

2

“Buenos” y también en Hombre: Soltero, siendo en mayor cantidad en los clientes “Buenos”.

Tabla 2. Género-Estado Civil.

Clase
Total
Malo Bueno

Hombre: Divorciado/soltero 3 3 6
Mujer: Divorciada/Separada/Casada 12 20 32
Hombre: Soltero 14 40 54
Hombre: Casado/Viudo 2 6 8

Total 31 69 100

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 1 muestra la variable tipo de vivienda, que cuenta con dos categorias (Alquilada y
Propia), teniendo la mayor concentracion de los datos en la categoria de Propia para ambas clases, pero
con mayor proporcion dentro de los clientes “Buenos”.

Figura 1. Tipo de Vivienda.

60
50
40
30
20
10
; .
Alquilada Propia
Bueno mMalo

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 3 se observa que la variable Duracion en el trabajo actual, que consta de 5 categorias,
en los clientes “Malos” se tiene mayor concentracion en la categoria de Entre 1 y 4 afios, seguido por
Menos de un afio; dentro de los clientes “Buenos” la mayor concentracion de datos esta en la categoria
Entre 1 y 4 afios, pero a esta categoria le sigue la de Mayor o igual a 7 afios.
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Tabla 3. Duracion en el trabajo.

Clase
Total
Malo Bueno
Desempleado 2 3 5
Menos de 1 afio 7 13 20
Entre 1 y 4 afos 12 23 35
Entre 4 y 7 afios 3 13 16
Mayor o igual a 7 aflos 6 18 24
Total 30 70 100

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 4 se puede observar la variable Historia Crediticia, que tiene 5 categorias, y tanto los
clientes “Malos” como los “Buenos” se encuentra mas de la mitad de ellos dentro de los Créditos
existentes debidamente Pagados hasta ahora.

Tabla 4. Historia Crediticia.

Clase
Malo Bueno Total

No tiene créditos tomados 2 1 3
Todos los créditos pagados debidamente 2 2 4
Créditos existentes debidamente pagados hasta hora 16 40 56
Retraso en el pago 2 6 8
Cuenta critica 5 24 29
Total 5 73 100

Fuente: Elaboracion propia.
3.2. Seleccion de Variables Aplicadas al Modelo
Variable dependiente

La variable dependiente del modelo se llama Clase, que es una variable dicotdmica que se utiliza para
referirse a clientes "buenos" con un valor de 0 y clientes "malos" con un valor de 1.

Variable independiente

Las variables independientes seleccionadas de acuerdo con las caracteristicas de la base de la empresa
SEGUMAR S.A, son:

e Historia Crediticia. Estda conformada por 4 categorias en donde se muestra si el cliente ha
tenido otros créditos:

0 = No tiene créditos tomados debidamente.

1 = Todos los créditos pagados debidamente.

2 = Créditos existentes debidamente pagados hasta ahora.
3 =Retraso en el pago.

4 = Cuenta critica
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e Duracion en el trabajo. Estd conformada por 5 categorias:

1 = Desempleado.

2 = Menos de 1 afio.

3 = Entre 1 y 4 afios.

4 = Entre 4 y 7 afios.

5 = Mayor o igual a 7 afos

e Género y Estado Civil. Esta conformada por 5 categorias:

1 = Hombre: Divorciado/Separado.

2 = Mujer: Divorciada/Separada/Casada.
3 = Hombre: Soltero.

4 = Hombre: Casado/ Viudo.

5 = Mujer: Soltera.

e Tipo de Vivienda. Esta conformada por 2 categorias:

1= Alquilada
2= Propia

o Teléfono. Esta conformada por 2 categorias:

1= Si
2=No

3.3. Estimacion del Modelo en Gretl

Para construir el modelo se utiliza la base de datos de la empresa SEGUMAR S.A, teniendo como
variable dependiente a la variable Clase, para los clientes incumplidos esta la etiqueta de Malos con un
valor de 1, y para los clientes cumplidos como Buenos con el valor de 0; incluyendo la lista de variables
independientes.

e?

b= 1+ e?’

Clase(0: Buencliente; 1: Mal Cliente)
= —0,442219 Historia Crediticia — 0,239800 Duracion de Trabajo
+ 0,264952 én eroy Estado civil — 0,339963 Vivienda + 0,00217914 Edad

En el siguiente cuadro, se muestran los resultados del Modelo Logit:

Media de la vble. dep. 0,300000 D.T. de la vble. dep. 0,460566
R-cuadrado de McFadden 0,361218 R-cuadrado corregido 0,353374
Log-verosimilitud —57,34683 Criterio de Akaike 128,6937
Criterio de Schwarz 146,9299 Crit. de Hannan-Quinn 136,0742

Numero de casos 'correctamente predichos' = 76 (76,0%)
f(beta'x) en la media de las variables independientes = 0,461
Contraste de razén de verosimilitudes: Chi-cuadrado(6) = 7,4792 [0,2788]

En la Tabla 5 se puede observar que el modelo logit tiene un tamafio muestral de 100
observaciones y ademas tiene una constante con un valor p asintdtico de 0,4694 con un nivel de
significancia del 5%, y sus variables independientes o explicativas como la historia crediticia tiene un
valor p asintotico de 0,0749 con un nivel de significancia del 10%, Duracion de Trabajo tiene un valor
p asintotico de 0,2740 con una significancia del 1%, Género y Estado civil tiene un valor p de 0,5124
con una significancia del 1%, vivienda tiene un valor 9 asint6tico de 0,1355 con un nivel de significancia
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del 5%. Y la variable Clase queda explicada en un rango entre 27,88 % y el 36,12 % por las variables
explicativas del modelo.

Tabla 5. Modelo Logit.

Modelo 1: Logit, usando las observaciones 1-100
Variable dependiente: Clase

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z valor p
const 1,39600 1,92964 0,7234  0,4694 **
Historia Crediticia —0,442219 0,248279 -1,781 0,0749 *
Duracién en el trabajo actual  —0,239800 0,219197 —1,094 00,2740 ***
Género Estado Civil 0,264952 0,404482 0,6550  0,5124  ***
Vivienda —0,339963 0,227765 —1,493  0,1355 **
Edad 0,00217914  0,0217280  0,1003  0,9201
Teléfono —0,121791 0,518215  —0,2350 10,8142

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6. Predicciones.

Predicho
0 1
0 68 2
Observado
1 22 8

Fuente: Elaboracion propia.

El nimero de casos correctamente predichos fue de 76 aciertos lo que representa un 76%.

4. Conclusiones

En primer lugar, el desarrollo de un modelo de calificacion crediticia depende de la empresa y de los
resultados esperados, pues segun la investigacion realizada, existen multiples modelos disponibles, asi
como sus ventajas y desventajas, pues si bien esto es cierto, permiten que el riesgo pueda ser
cuantificado como probabilidad; ademas debe ser consistente y claro; también requiere una serie de
datos de alta calidad y amplia para poder ser mas certeros.

Dado que no se logro obtener mayor informacion del que utiliza la empresa SEGUMAR S.A,
para la toma de decision en lo que se refiere a otorgarle o no un crédito a una persona bajo los criterios
que utilizaron, inicamente se desarrolld el modelo planteado en el trabajo de titulacion y utilizarlo en
la comparacion de los clientes de la base de datos que fue facilitada. Esto arrojo una prediccion del
modelo de un 76%, es decir, que el 76% de la categoria en la que se encuentran los clientes ya sean en
incumplimiento o no, es la misma que muestra el modelo utilizado en esta investigacion,
especificamente el Logit.
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Las variables que se utilizaron para hacer el analisis de crédito estan referenciadas directamente
al crédito tales como historia crediticia y se consideraron caracteristicas propias del individuo como
estado civil, edad y género, duracion de trabajo, caracteristicas que se consideraron importantes y
relevantes para un Credit Scoring

Por otro lado, se evidencia que las variables usadas en este estudio son relevantes, ya que en otros
estudios similares se usan variables socioeconomicas de los clientes y en base los hallazgos obtenidos
se pueden considerar como cliente (bueno o malo) a tal caso de diligenciarle un crédito.

A nivel general, se concluye que el uso del Credit Scoring genera beneficios a la empresa, siempre
y cuando se cuente con la informacion necesaria y confiable para el desarrollo del mismo.

Se concluye un aporte significativo para los sectores no formales de la actividad financiera en
Guayaquil obteniéndose 76 clientes “buenos” de cada 100; lo que hace que este tipo de modelo sean
confiables y validos para la actividad; considerando aspectos restrictivos de la informacion asociada a
cada individuo. No obstante, el nivel de adopcion de riesgo es discrecional a la entidad.
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