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Resumen: Las entidades financieras estan expuestas a riesgos, entre la que se destaca el riesgo de crédito. El
analista de créditos recurre a un sistema de analisis crediticio de método ponderado, basado en factores econd-
micos del solicitante. El objetivo de la investigacion fue determinar otros indices que pudieran revelar la ca-
pacidad de pago del cliente, basados en técnicas estadisticas para predecir la mora maxima. La muestra estuvo
conformada por 454 créditos concedidos por la Cooperativa 26 de Abril Ltda. La mora maxima se considerd
como variable de recuento, basada en la distribucién de Poisson. Los resultados arrojaron un R*>= 0,13 para el
modelo simple y 0,49 para el modelo con interaccion de segundo orden, aunque no resultaron adecuados para
predecir la mora maxima, se aprecia que existen otros factores relacionados con la capacidad de pago. Se sugie-
re acceder a mayores y mejores fuentes de informacion para contar con una base interna de datos que permitan
alcanzar mejores niveles en la seguridad de la prediccion.

Palabras Clave: Riesgo crediticio; mora maxima, distribucion de Poisson

Abstract: Financial institutions are exposed to risks, among which credit risk is highlighted. The credit analyst
applies a system of weighted-method credit analysis, based on the economic factors of the applicant. The ob-
jective of this research was to determine other indexes that might reveal the client's paying capability, based
on statistical techniques to predict the maximum arrears. The sample consisted of 454 loans granted by the
Cooperative 26 de Abril Ltda. The maximum delay was considered as a count variable, based on the Poisson
distribution. The results showed an R>= 0,13 for the simple model and 0,49 for the model with interaction of
the second order, though not suitable for predicting the maximum overdue, made visible other factors related to
payment capability. It is suggested to access more and better sources of information to have an internal database
that achieve better levels in the safety of the prediction.
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INTRODUCCION

Las entidades financieras siempre asumen cierto
tipo de riesgos, entre los que se destaca el riesgo
de crédito. Es considerado como riesgo debido a la
posibilidad de incumplimiento del pago acordado
entre la entidad y el cliente. Supone sufrir una pér-
dida crediticia inesperada para la entidad, no solo
por el importe no recuperado sino también por los
gastos incurridos en el proceso.

Cuando un usuario solicita un crédito, la enti-
dad financiera toma la decision de la concesion del
mismo. Para tomar esta decision es preciso contar
con el apoyo de técnicas que permitan evaluar la
solvencia del deudor sustentando la opinion del

analista de crédito, para las cuales el analisis con-
table y las técnicas estadisticas desempefian un pa-
pel relevante.

Las entidades cooperativas se rigen por Regla-
mentos propios y por las Resoluciones del Con-
sejo de Administracion (CONAD). Por su parte,
el analista de crédito se basa en los resultados de
un programa informatico especializado para detec-
tar y evaluar el riesgo crediticio, cuyo origen es
de los Estados Unidos de América. El sistema de
analisis crediticio RATIO 2.1 de la World Council
of CreditUnions (WOCCU INC), vigente desde
hace aproximadamente 10 afios, fue proporciona-
do por la Central de Cooperativas del Area Nacio-
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nal (CENCOPAN) con el proposito de respaldar la
toma de decisiones en la concesion de créditos a
los beneficiarios (clientes), que estd basado en el
modelo de las cinco “C”.

Uno de los modelos comtiinmente aplicado es
el “credit scoring” que se utiliza para evaluar el
riesgo de crédito, clasifica a los deudores y solici-
tantes de financiamiento en funcién a su riesgo de
incumplimiento, respaldando la toma de decisio-
nes del analista de créditos.

Si bien, esta metodologia se encuentra amplia-
mente difundida para el modelado de un scoring
crediticio, se propone la prediccion mediante los
modelos para datos de recuento, de manera a bus-
car modelos estadisticos que puedan adecuarse
y ser aplicados en las entidades cooperativas de
nuestro medio.

Objetivo general

Determinar la calidad de los indices crediticios
basados en los criterios de precision, validez y
representatividad, indicadores del cumplimiento
de los clientes basados en los pagos y los factores
concurrentes.

Objetivos especificos

a. Caracterizar, clasificar y agrupar factores in-
cidentes en la impagabilidad.

b. Disefiar los sistemas y los modelos de estima-
cion de la impagabilidad.

c. Comparar y validar modelos estadisticos
compuestos de un conjunto de factores y sus
incidencias en la impagabilidad del crédito.

d. Seleccionar los modelos estadisticos con esti-
madores de mayor precision.

e. Recomendar la aplicacion de los factores que
influyen con mayor precision para predecir el
incumplimiento crediticio.

Hipétesis de investigacion

Los parametros, los efectos e interacciones de
los factores condicionantes del pago o impago de
los clientes con uno o mas créditos, constituyen
el fundamento, principios y base de la estimacion
de un indice realista y comparable de definicion,

caracterizacion y clasificacion de los clientes ac-
tuales y potenciales.

Riesgos en entidades financieras

Fernandez Castafio & Pérez Ramirez (2005) se-
fialan que toda empresa esta expuesta a riesgos, lo
que puede llevar a la empresa a tener problemas
financieros, poniendo en peligro la operacion y en
caso extremo el cierre de la empresa.

Garcia Rodriguez (2009) sefiala que la conduc-
ta frente al riesgo implica la prevencion del mis-
mo, adoptando medidas de precaucion adecuada,
de manera a evitar que el crédito actue a favor de
la ineficiencia y la entidad quede hundida con cré-
ditos incobrables.

Gutiérrez Lopez et al. (2011) senalan que el
riesgo de crédito se encuentra vinculado a los pro-
ductos de activo de la entidad. Por ello, es deber
de las entidades financieras analizar la capacidad
de pago de sus clientes y el seguimiento de la evo-
lucion del crédito. Dicha solvencia puede evaluar-
se mediante diversos modelos, con aportaciones
cualitativitas y cuantitativas de diversidad grado
de complejidad.

Valoracion de la insolvencia

Las metodologias desarrolladas han avanzado
desde modelos marcadamente subjetivos y cuali-
tativos, hacia modelos mas objetivos y cuantitati-
vos, entre los que se destacan los siguientes (Gar-
cia Gallegos & Gutiérrez Lopez; 2011 y Gutiérrez
Lopez et al.; 2011):

1. Modelo de las cinco “C”: que evalua el ca-
racter, capacidad o generacion de fondos, ca-
pital o patrimonio y condiciones del entorno.

2. Modelo relacional: emplea informacion inter-
na disponible en la entidad financiera y datos
externos solicitados al cliente o a terceros.

3. Analisis economico-financiero: que consiste
en la combinacion de los modelos anteriores,
permite a través del calculo y comparacion de
ratios la supervision.

4. Rating: es un sistema de calificacion, que
puede ser desarrollada por la propia entidad.

5. Scoring: es un sistema de puntuacion que
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aplica técnicas y modelos estadisticos.

Bambino Contreras (2005) sefiala que el acceso a
mayores y mejores fuentes de informacion y con-
tar con excelentes bases internas de datos permite
alcanzar mejores niveles de captura de buenos y
malos clientes, aumentando asi la eficacia de sepa-
racion de ambas poblaciones, tal como se presenta
en la Figura 1.

Factores relacionados al pago de deudas en mi-
crofinanzas

Con respecto a los factores condicionantes del
pago o impago Rayo Canton et al. (2010) mencio-
nan que en microfinanzas en general:

» Las mujeres son mejores pagadoras que los
hombres, debido a que asumen mayor res-
ponsabilidad en el ambito familiar, hecho que
se traslada al comportamiento de pago de un
crédito.

Cuando un cliente presenta menos edad, se
considera que posee mayor capacidad en el
desempefio de su actividad econdomica y en el
pago de sus deudas con terceros que un clien-
te de mayor edad.

El riesgo de los clientes solteros es mayor que
el de clientes pertenecientes al grupo de los
que asumen la responsabilidad de una unidad
familiar, en lo que respecta al estado civil. En
efecto, la responsabilidad familiar y del hogar
hace que, por lo general, se traduzca en un
mejor comportamiento de pago de las deudas.
La situacion laboral del prestatario es nega-
tiva cuando los clientes que llevan a cabo la
actividad econdmica presenten una situacion
consolidada. Es decir, el micro-negocio como
actividad ofrece mayor probabilidad de pago
que los clientes que, trabajando en el pasado
por cuentas ajena, obtienen un microcrédito
para la creacion de una microempresa.
Consideran que un crédito mayor debe ser
menos arriesgado que otro crédito de menor
cuantia. Cuanto mayor sea la duracion del
crédito, mayor debera ser la probabilidad del
riesgo de no pago. Cuanto mayor sea la tasa
de interés de la operacion, mayores seran las
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Figura 1. Relacion entre la seguridad de la prediccion y las
fuentes de informacion (Fuente: Bambino Contreras, 2005).

dificultades que el cliente tendra para reem-
bolsar el crédito.

Rayo Cantén et al. (2010) mencionan en su in-
vestigacion que Belloti y Crook construyeron una
aplicacion de scoring utilizando regresion logis-
tica, en la que intentaron analizar el impacto que
tenia incluir una serie de variables que reflejaban
las caracteristicas del ciclo macro-econdémico.

Inicialmente, los autores elaboraron el modelo
sin las variables macro-economicas, contando tan
solo con variables del prestatario y de la operacion
de préstamo, casi todas ellas variables ficticias, y
que ya estaban contrastadas en la literatura. Se-
guidamente, y sobre este mismo planteamiento,
procedieron a la incorporacion de variables rela-
cionadas con el ciclo econdomico, tales como tipos
de interés, indice general bursatil, producto inter-
no bruto, tasa de desempleo, precio de la vivienda,
indice de precios y un ratio de riqueza incluyendo
los valores de renta fija. La investigacion concluye
que la incorporacion de estas variables mejora la
capacidad predictiva del modelo, en el que el tipo
de interés es la variable que mayor impacto refleja
en el analisis.

Modelo de Regresion de Poisson (MRP)
Vives Brosa (2002) sefiala quelos componentes
del MRP son:

» Componente sistematico: el predictor lineal
que expresa la combinacion lineal de las va-
riables explicativas proporciona el valor pre-
dicho es:

n=g(u)=xp

Estimacién de la Concesion de Créditos Cooperativo basado en el Modelo de Regresion de Poisson
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» Componente aleatorio: la variabilidad de ¥
no explicada por 77 sigue una distribucion de
Poisson:

& ~ Poisson (,u)

* Funcidn de enlace: la funcion que relaciona
1M con L es:

g(u)=log(n)

Finalmente, el MRP multiple queda conformado
por la siguiente expresion:

Log(y,)=fy+ Bx,+-+px, para y, =1,2,---.,n
donde:
), esla variable respuesta,
X;,+*,X; son las variables independientes.

En el MRP el recuento de eventos }); sigue una
distribucion de Poisson con una media condicio-
nal que depende de los predictores:

p=E(Yx) = exp(x,f)
Al aplicar la funcion exponencial se consigue
420, siendo esta una de las principales propie-

dades de la escala de medida de las variables de
recuento.

La inversa es:

log(u)=x,/
se considera una expresion multiplicativa, puesto
que:

p=exp(xf)=exp(f,+B,X, ) =exp(f,) <exp(f, X))
Esta propiedad posibilita la interpretacion de los

parametros ﬂj directamente sobre la escala de la
variable respuesta.

MATERIALES Y METODOS

La unidad de datos constituye el cliente de la Coo-
perativa 26 de Abril Ltda. que ha solicitado uno o
mas créditos en la cooperativa.

Las unidades de datos accesibles son los clien-
tes cuyos primeros créditos fueron otorgados por
la Cooperativa 26 de Abril Ltda., en el periodo
comprendido entre enero de 2007 y diciembre de
2009.

Criterios de inclusion:

a. Créditos de clientes que hayan finalizado el
periodo de cuotas estipuladas a la fecha 1 de
febrero de 2011, es decir, créditos no vigen-
tes.

Criterios de exclusion:

a. Créditos de clientes cuyas fichas se encon-
traban con informacion incompleta (consi-
derando como incompleta las fichas que no
contaban con la hoja de solicitud de crédito
y/o hoja de analisis crediticio);

a. Créditos de clientes cuyas fichas estaban en
biblioratos de crédito que no se encontraron
en el deposito de archivos de la cooperativa; y

a. Créditos de clientes cuyas carpetas activas no
fueron ubicadas en la oficina de cuentas luego
de ser buscadas tres veces consecutivas con
un periodo de tres dias entre cada busqueda.

La muestra seleccionada, de un total de 783 pri-
meros créditos concedidos a clientes en el periodo
establecido, quedo conformada por 454 créditos
de clientes, basados en los criterios de seleccion.

Los datos fueron obtenidos de las fichas o re-
gistros correspondientes a la solicitud de crédito,
del sistema de analisis crediticio y del sistema IN-
FOCOOP.

Los datos faltantes fueron imputados mediante
la corroboracion de datos administrativos conte-
nidos en el historial del cliente en la entidad, que-
dando solamente una variable ante la imposibili-
dad de este procedimiento. Se utilizo el programa
R 2.10.0 para el analisis estadistico, se ajusto6 MRP
de primer orden y segundo orden con vinculo lo-
garitmico.

La variable dependiente es la mora maxima del
crédito solicitado medida en dias. Se cuenta con
17 variables independientes (Cuadro 1).

RESULTADOS Y DISCUSION

La variable dependiente niimero de dias de mora
maxima presenta un niimero elevado de ceros, que
corresponden al 17,4% de los casos. Es una va-
riable cuantitativa discreta, que solo puede tomar
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Cuadro 1. Conjunto de variables independientes.

27

Variables Concepto Niveles de factor
. Hombre
SEXO Sexo del prestatario .
Mujer
EDAD Edad en afios el momento de solicitud del crédito -—--
. . L Independiente
OCUP Tipo de ocupacion laboral principal )
Dependiente
Propia
RESID Tipo de residencia Alquilada
Familiar
Cantidad de personas a su cargo econémicamente, mayores y me-
PERS -
nores de edad
ANTIG_LAB | Antigiiedad laboral en meses en la ocupacion principal ----
. . . . Positivo
PATRIM Patrimonio=Activo total - Pasivos totales )
Negativo
Soltero
E CIVIL Estado civil del prestatario Casado
Separado
NUM _TRAB | Cantidad de ocupaciones laborales -—--
0 a3.000.000
L1 . , <3.000.000 a
MONTO Monto de crédito desembolsado por la cooperativa en guaranies 20.000.000
<20.000.000
. . 7 a 24 cuotas
NUM_CUOT | Cantidad de cuotas mensuales del crédito
- 26 a 30 cuotas
vyt Lo 17 a20%
INT_MENS Tasa de interés mensual del crédito
= 22 a30%
ANTIG SOC Al}tlguedad en meses como socio de la cooperativa al solicitar el L
- crédito
INGR_DISP Porcentaje ingreso disponible=(cuota crédito/disponibilidad)x100 -
. . , ) 0 a499.999 Gs.
AHORRO Ahorro a la vista y a plazo fijo en guaranies en la cooperativa
<500.000 Gs.
Macro-econémico=(Producto Interno Bruto + indice de Precios del
ME . —
Consumidor)/2
Asuncion
. . Central
DPTO Departamento de residencia ] ]
Interior/exterior
del pais

Estimacién de la Concesion de Créditos Cooperativo basado en el Modelo de Regresion de Poisson
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valores enteros y positivos, y ademas cada dato
indica el nimero de veces (dias) que el suceso
“mora” ha sido repetido en cada cliente, lo que de-
fine dicha variable como una variable de recuento.

Las variables independientes métricas son: an-
tigliedad laboral, edad, antigiiedad como socio,
ingreso disponible y macro-econdmica. Se realizo
transformaciones a las variables métricas.

La variable antigliedad laboral fue la unica con
datos perdidos en un 8,15%, cuyos valores fueron
imputados por el método mediana de puntos ad-
yacentes.

Las variables independientes categéricas son:
sexo, edad, ocupacion, tipo de residencia, perso-
nas a cargo, patrimonio, estado civil, cantidad de
ocupaciones laborales, monto del crédito, nimero
de cuotas del crédito, tasa de interés del crédito,
ahorro y lugar de residencia. Existe similar pro-

Cuadro 2. Modelo final de Poisson de primer orden.

porcion de hombres y mujeres, encontrandose un
predominio de clientes con estado civil soltero
(68,2%), sin ninguna persona a cargo (56,1%), que
vive en una residencia familiar (59,1%), en Asun-
cion (52,3%), con una sola ocupacion (86,4%), de
tipo dependiente (85,1%), que posee ahorro en la
cooperativa inferior a 500.000 Gs. (92,2%) y que
ha solicitado en su primer crédito un monto infe-
rior a 3.000.000 Gs. (96,4%).

Se realizo el analisis bidimensional, para las
variables categoricas se aplico la prueba Chi-cua-
drado de Pearson con un nivel de confianza del
99%, se encontrd asociacion entre el monto con el
tipo de residencia, la cantidad de trabajos y la tasa
de interés, y entre el ahorro en la cooperativa y la
ocupacion.

Para las variables métricas se aplicé el analisis
de correlacion de Spearman con un nivel de con-

Diaz Reissner, pp. 23-32

Coeficientes Estimacion | Error estindar | Valor z | Significacién
(Intercepto) -1,213795 [ 0,320779 -3,784 [ 0,000154 *
AHORRO[500.000 en adelante] -0,216158 [ 0,050974 -4,241 2,23e-05 *
ANT LAB 0,009273 0,003371 2,751 0,005946 *
CUOTAS]7 a 24 cuotas] 0,980527 0,043001 22,803 | <2e-16 *
DPTO[Central] -0,097044 {0,024838 -3,907 9,34e-05 *
DPTO[Interior y exterior de pais] 0,163968 0,042988 3,814 0,000137 *
E CIVIL[Casado ] -0,121792 10,033702 -3,614 0,000302 *
E CIVIL[Separado] -0,401511 ]0,072668 -5,525 3,29e-08 *
EDAD 22,307562 | 1,593466 13,999 [<2e-16*
ME 0,154468 0,015453 9,996 <2e-16 *
OCUP[Dependiente] 0,121577 0,038378 3,168 3,29¢-08 *
PATRIM[Positivo] -0,629930 [0,053123 -11,858 [<2e-16 *
PERS[1 a 2] 0,189031 0,025488 7,417 0,001536 *
PERS[3 o mas] 0,077847 0,043295 1,798 0,072168 NS
SEXO[femenino] -0,260023 [ 0,023416 -11,105 [ <2e-16*

(*) Significativo al nivel 0,05 (NS) No significativo
La devianza nula es 11593,7 con 414 grados de libertad.
La devianza residual es 9813,1 con 400 grados de libertad.
AIC =11303.
R =0,1363.
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fianza del 99%, resultando la correlacion mas ele-
vada -0,551 y la mas baja -0,014, encontrandose la
variable mora maxima correlacionada significati-
vamente con la antigliedad como socio y la edad.

La deteccion de casos atipicos multiple utili-
zando la distancia D?* de Mahalanobis y su poste-
rior confirmacién como valores influyentes redujo
la muestra de 454 a 449 casos.

Se ajusto el modelo de regresion de Poisson con
funcion vinculo canodnico (logaritmo) de primer
orden, observandose que las variables antigiiedad
como socio y monto no resultan estadisticamente
significativas al nivel 0,05. La variabilidad expli-
cada por el modelo resulta baja, con un 10%.

Se estimo el parametro de dispersion que arro-
jo como resultado 1 para el modelo inicial de Pois-
son, indicativo del cumplimiento del supuesto de
equidispersion.

Se elimin6 del modelo las variables con coefi-
cientes no significativos y se detectd los casos ati-
picos mediante la distancia de Cook, observando-

se la presencia de valores influyentes.

En el modelo final el AIC disminuyé y el R?
aumentd con respecto al modelo inicial (Cuadro
2). El nivel 3 o més personas para el factor perso-
nas a cargo no resultd estadisticamente significa-
tivo pero no se elimind del modelo debido a que
el otro nivel resulta significativo, si bien puede ser
agrupado con la categoria de referencia para sim-
plificar el modelo, carece de sentido juntar ambas
categorias, por lo tanto se dejoé como esta el mo-
delo.

En la Figura 2 se puede observar los niveles de
factores con respecto a la mora méaxima, encon-
trandose entre paréntesis la estimacion exponen-
ciada. Son factores negativos para la morosidad:
ahorro inferior a 500.000 guaranies, cuotas de 7 a
24, departamento interior y exterior, estado civil
soltero, dependiente, patrimonio negativo, 1 a 2
personas a cargo y sexo masculino.

Se debe tener en cuenta que los dias de mora
maxima estan ordenados, por tanto, a medida que

Mora -
AHORRO 500.000 2500.000 (0.80)
CUOTAS 7a24¢en | 2a6
DEPARTAMENTO Int/Ext. 1,189 | Asuncion Central (0.0
ESTADO CIVIL Soltero Separado ©.e6)| Casado (0,84
OCUPACION Depen. 13 | Indepen.
PATRIMONIO Negativo Positivo (054
PES. A CARGO 1a2 12 Ninguna \é
SEXO Masculino | Femenino ()

Figura 2. Niveles de factores segiin morosidad.

Estimacién de la Concesion de Créditos Cooperativo basado en el Modelo de Regresion de Poisson
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Figura 3. Residuos por nimero de observacion.

aumentan los dias de mora disminuye la calidad
de la prediccion (Figura 3).

Se ajust6é también el modelo de Poisson con
funcion de vinculo canonico e interaccion de se-
gundo orden, la mayoria de las interacciones apa-
recieron como significativas. El modelo consta de
153 interacciones. E1 R* =0,49 y el AIC=6661.La
interpretacion de los coeficientes del modelo no es
posible debido a que al realizar la exponenciacion,
algunos valores no pueden ser calculados y otros
presentan valores excesivamente elevados.

La validacion del modelo, esto es, la estima-
cion de los intervalos de confianza no pueden ser
calculados debido a que ciertos coeficientes de los
parametros presentan valores singulares.

Se considera el nimero de parametros muy ele-
vado, se debe destacar que el tamano de la muestra
es de 449, por lo que es de esperar una cantidad de
casos reducida por cada estimacion, no cumplien-
do la relacién minina 1 a 5, es decir, cinco casos
por cada parametro a ser estimado. Por lo tanto, el
modelo no puede considerarse como valido.

Seguidamente, se realiza la discusion de los re-
sultados obtenidos con el modelo final de Poisson
de primer orden.

Con respecto a las variables:

Los resultados concuerdan con la teoria de mi-

crofinanzas que exponen Rayo, Lara y Cantdén
(2010), las mujeres son mejores pagadoras que los
hombres, el riesgo de pago de los clientes solte-
ros es mayor que el de los clientes pertenecientes
al grupo de aquellos que asumen responsabilidad
familiar, a mayor duracion de plazo del crédito es
mayor la probabilidad de pago y no concuerda en
que a menor edad mayor cumplimiento de pago.

Ademas, se agregan los siguientes factores in-
cidentes en el pago de una deuda, tienen mas pro-
babilidad de pago aquellos socios que poseen aho-
rro en la cooperativa superior a 500.000 guaranies,
que poseen un patrimonio positivo y que residen
en el departamento Central. Tienen menor proba-
bilidad de pago aquellos socios que residen en el
interior o exterior del pais y que tienen personas a
su cargo.

El nivel de ahorro es un indicativo de mejor
cumplimiento debido a que el socio que tiene aho-
rro mayor a 500.000 guaranies tiene una cultura
financiera mas comprometida. Un patrimonio po-
sitivo se traduce en un mejor cumplimiento del
compromiso, debido a que no tiene compromiso
activo, mientras que un patrimonio negativo deno-
ta compromisos crediticios paralelos en curso en
otras instituciones.

Los residentes en el departamento Central
presentan mayor nivel de cumplimiento que los
de Asuncion, debido a que cuidan su calificacion
crediticia dado que en los alrededores no existen
otras instituciones que le permitan una operacion
similar con las mismas ventajas con la que estan
operando, sin embargo los residentes en el interior
y exterior del pais presentan menor cumplimiento
del compromiso debido a la dificultad que genera
el traslado regular para realizar los pagos.

Los socios que tienen entre 1 y 2 personas a
cargo, tanto mayores como menores, presentan
mayor mora debido a que tienen mas gastos para
el manteniendo de estos, sin embargo para los que
tienen 3 personas 0 mas a su cargo no se aprecia
diferencias con respecto a los socios que no tienen
a ninguna persona a su cargo.

La variable macro-econdmica se encuentra
conformada por el promedio de dos indicadores
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que son el indice de precios del consumidor (IPC)
y la liquidez; el IPC da la pauta del valor de la
inflacion, ya que cuando este Gltimo aumenta de
manera sostenida y generalizada la capacidad de
pago disminuye; la liquidez es la cantidad de di-
nero circulante en el mercado, cuando la liquidez
disminuye menor es la capacidad de pago; estos
dos indicadores en macro-economia actian en
conjunto, pues se afectan mutuamente, entonces a
un mayor indice macroeconémico se incrementan
los dias de mora.

El aumento mensual de la antigliedad laboral
produce un incremento en la mora porque al tener
el solicitante una mayor confianza en su estabili-
dad laboral asume mas compromisos economicos.

El aumento de la edad en afios produce una
disminucion de la mora porque las personas se en-
cuentran mas consolidadas economicamente y son
mas responsables en general.

El resultado de analisis del nivel de patrimo-
nio contradice con la afirmacion de Vazquez et al.
(2007) en que los niveles de solvencia no estan
relacionados con la actuacion futura, pues a un pa-
trimonio positivo indicativo de solvencia corres-
ponde un mayor cumplimiento del compromiso de
pago.

La variable macro-econémica, quedod seleccio-
nada en el modelo al resultar estadisticamente sig-
nificativa, siguiendo la tendencia de lo afirmado
por Rayo Canton et al. (2010) y Saavedra Garcia
& Saavedra Garcia (2010).

En relacion al ajuste del modelo:

No existen investigaciones similares, que tratan de
predecir la mora maxima mediante modelos para
datos de recuento.

En cuanto a la seguridad de las predicciones y
las fuentes de informacion, se debe tener en cuen-
ta que, segn lo expuesto por Bambino Contreras
(2005), la seguridad es mayor cuando se cuenta
con informacion de pago, informacion de com-
portamiento, informaciéon externa y por ultimo
informacion interna del cliente, en ese orden de
importancia. Para esta investigacion solamente se
conto6 con informacién interna proveniente de los

registros de la cooperativa, por tanto, la seguridad
de la prediccion no supera el 20%.

En lo referente al supuesto de equidispersion,
los dias de mora maxima resultan ser la excepcion
y no la regla, al cumplir este supuesto.

Que la variable dependiente no siga una distri-
bucion normal lleva al incumplimiento de los su-
puestos para los errores, y un modelo de regresion
lineal produciria estimaciones ineficientes, incon-
sistentes y sesgadas para una variable de recuento,
pues se aprecia en el modelo simple y con interac-
cion de segundo orden de Poisson la ausencia de
normalidad y heterocedasticidad.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se evidencia que existen otros factores que se en-
cuentran relacionados empiricamente con la capa-
cidad de pago, ademas de los considerados en el
sistema RATIO 2.1 construido bajo el modelo de
las cinco “C” que tienen en cuenta solamente la
capacidad financiera del cliente.

Se rechaza la hipotesis de investigacion plan-
teada, debido a que el ajuste del modelo no per-
mite una aplicacion practica, considerando que las
variables empleadas son insuficientes para aceptar
la hipotesis, aunque se espera que al considerar un
mayor nimero de variables y casos, podria confir-
marse su aceptacion, teniendo en cuenta que existe
cierta concordancia con la teoria de microfinanzas.

El ajuste del modelo simple no es muy adecua-
do para predecir y/o explicar el fenomeno. Se re-
comienda construir modelos con interacciones de
orden superior que permitan identificar el modelo
adecuado, vale decir, examinar simultineamente
los efectos de cada una de las variables, asi como
las interacciones entre las variables de un mismo
nivel y de niveles diferentes, teniendo en cuenta el
tamaio de muestra recomendado para una estima-
cion optima.

Siendo uno de los problemas principales que
afronta el desarrollo de un modelo para la conce-
sion de créditos es la calidad de la informacion
contenida en la base de datos, se debe considerar
que en esta investigacion no se contd con una so-
lida base de datos, debido a un escaso niumero de

Estimacién de la Concesion de Créditos Cooperativo basado en el Modelo de Regresion de Poisson
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casos con dias de mora elevado y niveles de facto-
res con muy pocos casos, ademas de la carga ma-
nual de los mismos, lo que disminuye la fiabilidad
y calidad de las predicciones.

Se sugiere tomar otros créditos sucesivos ade-
mas del primer crédito, para ampliar el tamafio de
la muestra.

Se sugiere a la cooperativa establecer un sis-
tema de almacenamiento de datos informatizado
mas ampliado en datos relevantes previo disefio,
de manera a que pudiera ser utilizado evitando la
dificultad de la carga manual y pérdida de regis-
tros, asi como también pudiera servir para plantear
otras investigaciones.
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