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INTRODUCCION.

Es incuestionable la importancia de las finanzas en nuestra sociedad no sélo como una
herramienta para la manipulacion del dineroo la gestion del riesgo, sino  como la
administracion de todos los activos de la sociedad. Los posibles riesgos que puede asumir una
entidad financiera en el mercado son muy diversos como lo son el riesgo de liquidez, riesgo
operacional que puede provocar pérdidas debido a errores humanos, el riesgo de tipo de
cambio caracterizado por la potencial perdida como consecuencia de las fluctuaciones de las

divisas de acuerdo a la volatilidad y posicién de ésta en un momento determinado, entre otros.

Por su naturaleza, las instituciones de crédito se ven comunmente expuestas a contingencias

y una de ellas es el riesgo de contraparte, el cual existe

Cuando se da la posibilidad de que una de las partes de un contrato financiero sea incapaz
de cumplir con las obligaciones financieras contraidas, haciendo que la otra parte del contrato
incurra en una pérdida. El riesgo de créedito es el caso particular cuando el contrato es uno de

crédito, y el deudor no puede pagar su deuda. (Definiciones basicas de riesgos, 2005, p.7)

Ante el riesgo crediticio las instituciones deben contar con la solvencia para hacer frente a
las obligaciones adquiridas y al mismo tiempo obtener un rendimiento sobre su capital. Con la
finalidad de lograr esto se recurre a la aplicacion de algunas técnicas estadisticas para desarrollar

modelos que den informacidn para una acertada toma de decisiones.

Dado el continuo crecimiento del mercado de crédito al consumo, el tomar eficientemente
decisiones en aspectos sociales y de rentabilidad exige un gran interés en modelar con métodos

estadisticos de una manera oportuna para evitar riesgos por incumplimiento de pago.



Es a partir de la Gran Depresion de 1929 que los banqueros norteamericanos empezaron a
utilizar los analisis financieros mediante ratios, como técnica de gestion ante las contingencias de
sus clientes; actualmente en la concesion de crédito a los particulares las entidades financieras
utilizan el scoring, como herramienta basica de analisis de un cliente. El cual consiste, en un
algoritmo que proporciona una puntuacion relacionada con la calidad crediticia de una operacion

de crédito y limitando la decision de ser o no aprobada.

Este rating permite conocer la calidad crediticia, es decir, la capacidad de un cliente para
hacer frente al compromiso solicitado. De igual forma podemos entenderlo como la forma de
calificar la asignacion de la probabilidad de incumplimiento en el pago del evento solicitado,
dependiendo de esta se concedera o no el respaldo a este compromiso, igual nos da una idea del

costo de la operacion al ser aprobada.

El scoring puede aplicarse a empresas o particulares, esta técnica se aplica para el crédito
al consumo, compras de electrodomeésticos, vehiculos, construccion, etc e incluso para préstamos

personales e hipotecarios.

Esta técnica consiste en una puntuacion (score) de las caracteristicas personales y objetivas
de un cliente, como los ingresos de ndmina, intereses de depdsitos a plazo fijo, endeudamiento
previo al crédito solicitado, saldos medios en sus cuentas de depdsito, etc. En base a la puntuacion
obtenida por el solicitante de financiacidn se le concede o no el crédito. La mayoria de entidades

crediticias disponen de un sistema de scoring propio. (Picanyol, 2013, p.111)

Por otro lado, el préstamo, proveniente del latin praestarium, es una actividad que los
humanos han realizado desde épocas muy antiguas, incluso antes que existiera la figura del dinero,

como instrumento para facilitar el intercambio de bienes y servicios.



Con el transcurrir del tiempo esta actividad sigue vigente hasta nuestros dias; segun el
Banco Mundial, poco mas del 30% de adultos en el mundo mencioné haber pedido dinero prestado.
Sin embargo, las costumbres, tradiciones, habitos, caracteristicas econdémicas y geogréaficas de
cada region y pais, han sido determinantes para que no todos recurran o lo utilicen de la misma

manera. (Proteja su dinero, (s.f.), p.32)

Segun la CONDUSEF, en México, el 17.7% de adultos utiliza, al menos, un mecanismo de
préstamo formal, a través de instituciones financieras; y el 23.9% recurre al crédito informal como
la familia, amigos, casas de empefio, cajas de ahorro entre otros; 9.8% utiliza ambos tipos de

créditos y 48.6% ninguno.

En nuestro pais, el préstamo informal se usa primordialmente para solventar gastos
personales, mientras que el formal no dirigido (nébmina, personal y grupal), se destina a la
remodelacion o compra de vivienda. Otro dato importante a tomar en cuenta es que en México las
mujeres utilizan mas el crédito formal, mientras que los hombres recurren mayormente al préstamo
informal. Estos datos se han obtenido por medio del portal de la Comision Nacional para la

Proteccion y Defensa de los Usuarios de Servicios Financieros (CONDUSEF).

En el pais, de acuerdo con la Encuesta Nacional de Inclusién Financiera (ENIF) 2019,
publicado por el gobierno de México, de 76 millones de adultos de entre 18 y 70 afios, 71% no
tiene ningun tipo de crédito formal: ni bancario, ni tarjeta departamental, ni de tienda de

autoservicio, ni con otras instituciones publicas.

Son muchos los motivos por los que los mexicanos (sin contar a las empresas) no acceden
a opciones de crédito formales. El (33%) porque no cumplen con los requisitos que las entidades

les piden para tenerlo; es decir, no tienen trabajo o sus ingresos son insuficientes.



Juarez (2016) afirma, “Uno de los principales motivos por los que a los mexicanos les
rechazan una solicitud de crédito formal, segun la ENIF, es precisamente que no pueden comprobar

ingresos o les son insuficientes”.

(Recuperado de https://www.eleconomista.com.mx/sectorfinanciero/En-Mexico-54-millones-de-

adultos-no-tienen-credito-formal-20160619-0077.html)

Objetivos.

Determinar si las variables estado civil, tipo de vivienda, nivel maximo de estudios, tipo de
economiay préstamo o valor del proyecto, tienen influencia en la probabilidad de incumplimiento

del pago de una obligacién.

Objetivos Particulares.

e Determinar si la variable estado civil influye en el incumplimiento del pago.

e Determinar si la variable tipo de vivienda influye en el incumplimiento del pago.

e Determinar si la variable nivel méximo de estudios influye en el incumplimiento del pago.
e Determinar si la variable tipo de economia influye en el incumplimiento del pago.

e Determinar si la variable valor del proyecto influye en el incumplimiento del pago.



Capitulo 1

El crédito y las Instituciones Financieras

“El que maneja el crédito maneja mas la moneda que el que la emite. EI que maneja el crédito
maneja mas el comercio de exportacion e importacion que el que compra y el que vende. El que
maneja el crédito estimula determinadas formas de produccion y debilita otras; el que maneja el
crédito establece qué es lo que se ha de producir y que es lo que no; determina lo que puede y lo

que no puede llegar al mercado con facilidades de venta, y maneja por consecuencia el consumo.”
Arturo Jauretche. (s.f.)
1.1. Antecedentes del Creédito

Para abordar el tema de incumplimiento el cual es el objetivo general de este trabajo,
debemos empezar con el tema de los créditos, un aspecto importante en ellos es identificar el
comportamiento de los clientes y su morosidad. En la actualidad se han desarrollado
investigaciones sobre este fendmeno econdmico en todo el mundo; ya que afecta en gran medida
la situacion bancaria mundial, ya que cada afio ha ido creciendo la tasa de morosidad en los
créditos. Por esta razon se han implementado técnicas como el credit scoring que es una
herramienta numérica basada en un analisis de nivel de los archivos de crédito de una persona,

para representar la capacidad de pago en un individuo, sirven para evaluar el riesgo potencial que



representa el prestar dinero a consumidores y aminorar las pérdidas provocadas por la cartera
vencida. Un ejemplo de esto son los estudios hechos en la Universidad de Birmingham en su
departamento de Economia, uno de sus trabajos relevantes es el de la “Implementacion de un
sistema de gestion de riesgos de crédito basado en técnicas innovadoras de puntuacion”, donde
presentan un sistema de calificacion crediticia que tiene como objetivo controlar el riesgo
crediticio. Al igual desde el punto de vista contable se ha estudiado la morosidad y sus efectos en
las instituciones financieras como ejemplo tenemos la Universidad Nacional de Trujillo donde la
Facultad de Ciencias Econdmicas en el area de Contabilidad y Finanzas, estudiaron este fendmeno

en la ciudad de Chepén en Perd.

Estas y otras investigaciones han servido como antecedentes para impulsar este trabajo y
generar la idea de estudiar algunas variables y como afectan al incumplimiento de pago en estados
de la Republica Mexicana haciendo uso de herramientas matematicas; con este fin empezaremos

por adentrarnos en los antecedentes del crédito.

La reglamentacion del préstamo con interés es un elemento central de los primeros corpus
juridicos de la antigiiedad, basados en la posibilidad fisica de disponer materialmente de alguna
cosa, por esa razon algunos historiadores suponen que el crédito podria tener un origen antiguo y

remontarse a la sedentarizacion agricola del Neolitico.

Entenderemos como crédito al compromiso pactado entre una persona o institucion que
otorga capacidad de compra por adelantado al deudor, que también puede ser una persona fisica o
moral. El crédito permite realizar ventas y satisfacer la necesidad de compra de los consumidores,

conforme a su capacidad de pago. Las condiciones del convenio que permiten el acuerdo comercial



pueden ser flexibles y negociables en cuanto a plazos, montos, tipos de interés, etc.; con la finalidad

de concluir en buenos términos el compromiso de crédito adquirido. (Nieto, 2010, p. 5)

Los créditos se han otorgados a los diferentes individuos de la sociedad para adquirir
productos y servicios: a los campesinos para la adquisicion de herramientas de labranza y pagar
deudas; a los manufactureros para incrementar su volumen de fabricacion; a los comerciantes para
la adquisicion de productos y equipos de distribucion; a los gobiernos quienes necesitan saldar sus

deudas. Se ha usado a lo largo de la historia como una herramienta diversa.

En el periodo alejandrino, el crédito lo ocupaban los comerciantes y los negociantes para
acrecentar sus empresas; durante el dominio de los romanos, los usureros se apoderaban de las
tierras de los campesinos cuando no pagaban sus deudas; en los Gltimos dos siglos se uso el crédito

para reactivar la economia.

El primer pueblo en condenar el préstamo con intereses es el hebreo y lo expresa en su
éxodo; el mal manejo del intercambio en los bienes y el alto interés en los pagos dieron paso los
primeros Montes de Piedad, en Perusa en 1462 y en Gubbio en 1463; se difundieron por toda Italia
gracias a los franciscanos, estas oficinas de empefios ofrecian un interés reducido para ayudar al
pobre y evitar que los cristianos recurrieran a la usura. Por desgracia resultaron ser muy fragiles,
muchos de ellos desaparecen por falta de liquidez, apropiacion de fondos por empleados, fraudes
de los clientes, saqueos de las ciudades, malas tomas de decision a la hora de dar el préstamo,

etcétera.

El comienzo de que un comerciante venda mercancias y reciba pagos parciales en periodos
fijos, encuentra sus origenes en Estados Unidos de América, alrededor de 1850, la Compairiia de

Maquinas de Coser Singer, emprendio vendiendo sus productos basandose en un sistema de pagos



mensuales y semanales. Aun con el estigma social de ese periodo, el plan de venta en abonos

aumento en popularidad.

En el México independiente, Morales (2014) afirma “se fundo en 1864 el primer banco de
caracteristicas modernas, EI Banco de Londres, México y Sudamérica. Asimismo, se fundaron
otros bancos entre los cuales sobresalen: Banco Nacional Mexicano, en 1882, y Banco Mercantil,

con la publicacion de sus estatutos en 1881 (p.16).

1.2. Ventajas y Desventajas del Crédito

Actualmente el crédito es de vital importancia para la economia, sin embargo como todo
proceso tiene sus ventajas y desventajas dependiendo de como se aplique. Si se utiliza

adecuadamente produce los siguientes beneficios:

Aumento de los volimenes de venta

« Incremento en la produccién de bienes y servicios, y como consecuencia, disminucién de
los costos unitarios.

o Da flexibilidad a la oferta y demanda.

o Elevacion del consumo, ya que permite a determinados sectores socioeconémicos adquirir
bienes y servicios que no podran pagar de contado.

e Hace més productivo el Capital.

e Acelera la produccion y la distribucion.

o Creacion de fuentes de empleo, mediante nuevas empresas y la ampliacion de las ya
existentes.

e Aumenta el volumen de los negocios.



« Desarrollo tecnoldgico, favorecido indirectamente por el incremento de los volumenes de
venta.
o Ampliacién y apertura de nuevos mercados.
o Facilita la trasferencia de dinero. (Del valle, 2014, p.7 )
Las desventajas radican en el mal uso de finanzas personales, el incremento de intereses y
usar dinero que aun no tenemos podria hacer que caigan los solicitantes en el incumplimiento; la
principal desventaja reside en que al aumentar el volumen de créditos la oferta monetaria crece, lo

que provoca el alza de los precios produciendo inflacion.

1.3. Clasificacion del Crédito

Existen diversos criterios para clasificar el crédito, por eso pueden existir diferentes

clasificaciones, dado esto presentaremos una clasificacion general:

o Créditos de Consumo o Créditos Comerciales: Son otorgados por empresas para la
adquisicion de bienes o servicios de uso personal en plazos determinados.

o Créditos Empresariales: Si una empresa pretende adquirir materia prima, insumos,
servicios, etc.; solicita el servicio o bien a otras empresas a crédito para continuar con sus
labores, realizan convenios para cubrir el adeudo.

« Créditos Bancarios: Estos son los otorgados por entidades bancarias o empresas del sistema
financiero a personas fisicas 0 morales que necesitan recursos para financiar sus
actividades, pueden abarcar la adquisicion de bienes, servicios, pagar deudas, etc.

1.4. Instituciones Financieras

El papel principal de las instituciones financieras es proporcionar liquidez a la economia 'y

permitir un mayor nivel de actividad econdmica. Segun el Brookings Institute, los bancos
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consiguen esto de tres maneras principales: ofreciendo crédito, administrando mercados y

agrupando el riesgo entre los consumidores.

La fuente més obvia de la liquidez proporcionada por las instituciones financieras se
presenta en forma de crédito disponible. EI crédito emitido por el banco ayuda a impulsar la
expansion econdmica al permitir que las empresas emprendan nuevas empresas sin ahorrar el
dinero necesario. Esto permite a los actores econdémicos aprovechar las oportunidades a medida

que surgen, en lugar de perder las ganancias potenciales por falta de efectivo disponible.

Las instituciones financieras tienen otras herramientas a su disposicion para proporcionar
liquidez. Una de ellas, también descrita en el informe del Instituto Brookings, es la compray venta
de valores. Al "hacer un mercado” de esta manera, los bancos se colocan en el corazén de los
mercados financieros. Otra forma mas en que las instituciones financieras sirven al mercado es

actuando como depdsitos de riesgo.

Al agrupar el riesgo de, digamos, fluctuaciones de las materias primas, las instituciones
que comercian con derivados pueden actuar para estabilizar lo que de otro modo serian mercados
volatiles, estas transacciones de derivados ayudan a proteger a los inversores mas pequefios de la
exposicion a las fluctuaciones de precios. (What Is the Role of Financial Institutions?, (s.f.),
Reference*,  recuperado  de  https://www.reference.com/business-finance/role-financial-

institutions-6172cf8df7b8095¢).

1.5. El Otorgamiento del Crédito

Las instituciones de crédito son establecimientos que realizan transacciones financieras,

tales como inversiones, préstamos y depoésitos. Casi todos los entes se relacionan con las
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instituciones de crédito de manera habitual. Para entender el funcionamiento entenderemos como

institucion crediticia al otorgante del credito y al deudor como sujeto de crédito o cliente.

La disposicion de otorgar o negar un crédito depende del resultado de la averiguacion que
se hace acerca del interesado para conocer si lo pagard; y de la percepcion que el analista tenga

respecto del solicitante en su comportamiento probable de pagar el crédito.

Una investigacion de créedito se lleva a cabo para ayudar a tomar una sana decision respecto
al crédito; este proposito debiera tenerse constantemente en mente cuando se emprende una
investigacion de crédito [...]. La investigacion no busca informacion por simple capricho, busca
informacion pertinente a la decision especifica de crédito, suficiente para asegurar que la decisién
recaera dentro del limite de la probabilidad de recuperacion de acuerdo con las politicas de

operacion, (Cole, 1997, p.195).

Los analistas de crédito deben determinar los elementos que tienen que conocer para tomar
una decision de aceptacion o rechazo en la solicitud de crédito, de manera que estos, en su mayoria,

sean recuperados.

Por lo general cada empresa definen de alguna manera sus condiciones para otorgar y
administrar los créditos a clientes, habra empresas que tengan algin departamento dedicado
particularmente al otorgamiento de créditos y otro para la cobranza, en otras empresas quizas el
departamento de finanzas se encargue a la par de esas funciones . Para el otorgamiento de créditos
generalmente se especifican los criterios para la investigacion sobre el cliente, normas para fijar
los limites de credito, el monto de crédito, los pagos periddicos y la asignacion de

responsabilidades para gestionar todo el proceso, el cual generalmente estd compuesto de:
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e Investigacion: La concesion de crédito a nuevos clientes, asi como a clientes ya
establecidos, requieren el conocimiento de la capacidad financiera del cliente para contraer
endeudamiento. Antes de expedir el primer pedido se llevara a cabo una investigacion
sobre los antecedentes financieros del cliente.

e Analisis: Es el estudio de los datos que permitiran decidir si se otorga o niega la solicitud
de crédito, lo que preferentemente se analiza son los habitos de pago del cliente y de su
capacidad para atender sus compromisos.

o Aceptacion del Cliente: Al terminar la investigacion y el analisis del perfil del cliente, si es
que se decide otorgarle la linea de crédito, se le calcula un limite de crédito en funcion de
su potencial de compras y su capacidad para pagar en tiempo y forma el monto de crédito
otorgado.

Si la investigacion indicara la conveniencia de denegar el crédito y segun el grado de

calificacion negativa, se podrian considerar algunas alternativas como garantias adicionales para
el buen fin de las operaciones.

1.6. Investigacion de Credito

“La investigacion de crédito reune la informacion historica por medio del andlisis que se
usa como base para predecir la conducta futura. La prediccion que se busca es de conducta de
crédito, esto es, una prediccion del tipo e importe de las obligaciones por concepto de crédito que
puede esperarse que paguen y una estimacion del importe maximo del crédito que debiera

aceptarse del cliente individual”, (Cole, 1997, p.192 ).

El objetivo de la investigacion es la creencia que al saber su comportamiento pasado se

puede predecir el comportamiento futuro.



13

Las instituciones que otorgan créditos inician la investigacion del solicitante con elementos
fundamentales para conocer el comportamiento del individuo. Algunas empresas deben hacer un
analisis complejo del interesado, porque la cantidad de los recursos que se prestaran son grandes
en relacion con sus los ingresos y probablemente el plazo sea de varios afios; un crédito hipotecario
podria ser un ejemplo. Hay otros créditos en los que no necesita hacerse una investigacion
profunda, como es el caso del duefio de una tienda de abarrotes que da crédito a sus clientes, en

ese caso los elementos a considerar son mas simples que los del anterior ejemplo.

Entonces los elementos que deben investigarse dependen del tipo de crédito que se otorgue.
Pero entre los elementos fundamentales que se investigan estan los siguientes conocidos como la

técnica de las 5¢

o Caracter.

o Capacidad.
o Capital.

o Colateral.

e Condiciones.

A continuacién describiremos cada una

Caracter: Para conocer el caracter del solicitante de crédito es necesario disefiar con

precision los indicadores que permitiran conocer la conducta al liquidar sus deudas.

La actitud hacia las obligaciones se revela mejor por medio de una pregunta que inquiere
si la persona hace reclamaciones injustificadas o actta de acuerdo con el contrato, que por
preguntas generales acerca de la actitud respecto a obligaciones. La situacion de la familia se revela

de un modo mas significativo por las peculiaridades del matrimonio, el nimero de hijos, lugar y
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duracion de la residencia, la propiedad de la casa, los principales activos propiedad de la familia,
el seguro sobre la vida, los ahorros principales y las inversiones, que por vagas preguntas relativas
a la situacion personal y de la familia. El caracter es el registro del cumplimiento de las

obligaciones pasadas del solicitante de crédito, (Morales, 2014, p.109).

Capacidad: Morales (2014) afirma “La capacidad es una cualidad de crédito [...]
simplemente puede querer decir la capacidad de pagar una obligacién precisa en dinero cuando se
adeuda [...] a veces se resume bajo los encabezados de ingreso y empleo” (p.109). Para conocer
la capacidad de un solicitante de crédito, ademas de conocer los ingresos que posee, es necesario
conocer como los distribuye en sus diferentes gastos, y cuanto es lo que dispone de ingreso libre
para el pago de los creditos que solicita actualmente. La capacidad es la posibilidad del solicitante

para reembolsar el crédito requerido.

Capital: Morales (2014) concluye “Es la solidez financiera del solicitante y se puede medir
por su posicion como propietario de activos; aqui se recomienda un analisis de la deuda con el

capital para conocer la solidez del capital del solicitante”, (p.109).

Colateral: La garantia colateral es la cantidad de activos que el solicitante tiene disponible
como garantia de que pagara el crédito; cuanto mayor sea la cantidad de activos disponibles mayor

sera la probabilidad de que el prestatario recupere el monto prestado.

Condiciones: Es el ambiente econdmico y de negocios Yy la situacion particular que influya
en alguna de las partes de la transaccion del crédito, por ejemplo, en el caso de que los productos
que se desee vender sean pasados de moda, la empresa deseara venderlos lo mas rapido posible,

en ese sentido las caracteristicas del crédito probablemente sean més laxas, (Morales, 2014, p.109).
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Algunas cualidades personales del individuo que solicita el crédito que se verifican con

frecuencia en cualquier analisis son:

e Registro de pagos

e Empleo
o Estado civil
¢ Edad

o Referencias
o Activos de reserva o propiedad que tenga a su nombre
« Valor del articulo que desea adquirir
Toda esta informacion es el minimo esencial que se toma en cuenta para tomar una decision
acertada a la hora de conceder o negar el crédito, dado que considerar de forma oportuna y certera
ayuda mucho tanto a la institucion como al solicitante, se han creado diversos métodos para

optimizar el proceso.

1.7. Riesgo de Credito

Antes de tomar una decision es conveniente hacer un estudio del riesgo que se puede
adquirir al otorgar un crédito; dentro de las principales definiciones de riesgo podemos recordar

las siguientes:

“El riesgo de credito surge cuando las contrapartes estan indispuestas o son totalmente
incapaces de cumplir sus obligaciones contractuales. El riesgo de credito abarca tanto el riesgo
de incumplimiento, que es la valuacion objetiva de la probabilidad de que una contraparte
incumpla, como el riesgo del mercado que mide la perdida financiera que sera experimentada si

el cliente incumple”.
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Philippe Jorion. (1999)

“Se determina que existen dos tipos de riesgo de crédito: el riesgo de incumplimiento, que
se refiere a la perdida potencial derivada de que la contraparte no pueda cumplir con sus
obligaciones financieras en las condiciones definidas contractualmente; y el riesgo de mercado,
que se define como la perdida potencial que podria sufrir un tenedor de un portafolio de
préstamos, instrumentos financieros o derivados, como consecuencia de que el valor de mercado
de estos disminuya. La segunda definicidn, plantea exposicion al riesgo de crédito aun en el caso

de que la contraparte no sufra quebranto alguno”.

Comité de Supervision Bancaria de Basilea. (s.f.)

El riesgo de crédito puede definirse sencillamente como la pérdida potencial ocasionada
por el hecho de que un deudor o contraparte incumpla con sus obligaciones de acuerdo con los

términos establecidos.

Elizondo (2004) nos dice “El incumplimiento es un acontecimiento que tiene asignada una
probabilidad, la cual puede analizarse a nivel de acreditado, o deudor, es decir, a nivel individual;

Este evento se conoce como riesgo individual donde se consideran los siguientes elementos:

o Latasa de incumplimiento
o Latasa de recuperacion
o Lamigraciéon del crédito
El riesgo de portafolio considera el anlisis desde el punto de vista del agregado de créditos
y este dependera de la composicion y naturaleza de cada cartera. La estimacion de la pérdida

agregada en este caso debera considerar tanto la composicion como la concentracion de los créditos
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que compone cada cartera, asi como tomar en cuenta las correlaciones que puedan existir entre las

fuentes de riesgo de los mismos, (Elizondo, 2004, p.).

Los aspectos més importantes a considerar son:

o Lacorrelacion entre la probabilidad de incumplimiento y la calidad del crédito

o La concentracién de riesgo

« Elriesgo de incumplimiento hace énfasis a la incertidumbre asociada a la habilidad de una
institucion
La estimacidn de correlaciones entre los deudores es un instrumento basico para el analisis

del portafolio.

Cuando se lleva a cabo el analisis de riesgo de crédito de una institucién financiera, se
espera obtener como resultado el nivel de pérdidas de capital que dicha institucion puede llegar a
tener como resultado del incumplimiento de sus acreditados. El incumplimiento a su vez esta
asociado al deterioro gradual que puede observarse en la calidad de los activos de la institucién, lo

cual se traduce en lo que se conoce como la pérdida esperada.

1.8. El Riesgo de Crédito: El Enfoque Actuarial

La incertidumbre es una de las caracteristicas principales con las cuales debe vivir una
institucién financiera. Una amplia serie de fendmenos, cuyo comportamiento es impredecible,

tiene un impacto directo en el desempefio de dichas instituciones.

El problema de estimar pérdidas por riesgo de crédito de una cartera presenta ciertas
similitudes con los portafolios de asegurados. El incumplimiento de crédito es un evento incierto

al igual que el siniestro de un asegurado. El andlisis de las variaciones de factores cuyo
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comportamiento es impredecible puede ser realizado por medio de diversas herramientas
estadisticas, lo cual, en el caso particular de las compafiias de seguros, ha dado lugar a la teoria de
riesgo. Una de las aplicaciones tradicionales de la teoria de riesgo es encontrar la distribucién de
probabilidad de pérdida originada por los instrumentos financieros adquiridos por un conjunto de
individuos, (Gutiérrez, (s.f.), Riesgo de crédito: el enfoque actuarial. Recuperado de
http://www.actuaires.org/EVENTS/congresses/Cancun/ica2002_subject/credit_risk/credit_71 gu

tierrez_elizondo.pdf).

Ambos fendmenos pueden ser modelados por una distribucion de pérdida para poder
ponderar la situacion, como ya mencionamos la teoria de riesgo ha resultado de gran utilidad en el

ambito bancario y de seguros.

La distribuciéon de pérdida derivada del anlisis de un portafolio muestra las posibles
pérdidas en un periodo determinado y nos permite tomar en cuenta diversas particularidades
colectivas del grupo de individuos que lo conforman. Este tipo de distribuciones da origen a
medidas que se conocen en el ambito de las finanzas con el nombre de Valor en Riesgo (VaR),
mismas que han sido promovidas y avaladas por organismos internacionales regulatorios, para

medir el riesgo de mercado.

Recientemente el uso de la teoria de riesgo ha sido explotada exitosamente en el &mbito
bancario para construir la distribucién de pérdidas de portafolios crediticios. En 1997 Credit Suisse
Financial Products (CSFP) publicé el modelo CreditRisk+ para la medicion del riesgo de crédito.
El modelo CreditRisk+ resuelve muchas de las criticas que se han hecho a los esquemas
regulatorios vigentes para cuantificar las pérdidas por riesgo de crédito, (Gutiérrez, (s.f.), Riesgo

de crédito: el enfoque actuarial. Recuperado de
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http://www.actuaires.org/EVENTS/congresses/Cancun/ica2002_subject/credit_risk/credit_71 gu

tierrez_elizondo.pdf).

1.9. Metodologias Estadisticas

Se denominan ciclos econdmicos a las oscilaciones recurrentes de la economia en las que
una fase de expansién va seguida de otra contraccién. Se le conoce como ciclo debido a que una
vez terminado comienza de nuevo desde el inicio formando una rueda continua. Sin embargo,

debido a su imprevisibilidad no se puede tomar esto como una regla formal.

Suele dividirse al ciclo econdémico en diferentes partes:

« Recuperacion: Etapa del ciclo en que la economia esté estancada o crece ligeramente. Se

incrementa demanda de crédito con instituciones financieras.

o Expansion: Fase donde se presenta el mayor crecimiento econdémico. La captacion bancaria
crece mas rapido que el PIB y el crédito bancario se incrementa en consecuencia y con una

tendencia irracional a aceptar contratos con tasas de interés fijas o topadas.

e Auge: Periodo en que el crecimiento econémico comienza a mostrar sefiales de retroceso.

Ante los temores de escasez o controles crediticios, se negocian lineas de crédito

o Recesion: La actividad econdémica se comprime provocando una disminuciéon del
consumo, inversion y produccion de bienes y servicios, iniciando el despido de
trabajadores aumentando la tasa de desempleo excediendo el 10%. Por estas razones se

presenta la restriccion de la liquidez y del crédito.



20

o Depresion: Si nos encontramos en una fase de recesion constante y sin perspectiva de
mejora. Dependen los individuos en mayor medida del financiamiento informal y menos

de los créditos bancarios.

La duracién del ciclo econdmico es variada ya que raramente han tenido la misma
durabilidad, se han presentado las cuatro fases en dos afios y en otras ocasiones han pasado mas

de 10 afios.

A lo largo de la historia se han usado diferentes métodos para el andlisis de estos
fendmenos, a principio de los 80 la metodologia més usada para el estudio de informacién
financiera era el analisis discriminante, con el pasar de los afios se han desarrollado diversos

métodos asi que nombraremos los mas importantes:

e Modelo Z-Score: El analisis discriminante en su forma mas simple busca obtener una
combinacion lineal de las caracteristicas que mejor discriminan entre los grupos, es decir
gue maximice la varianza entre grupos y minimice la varianza dentro de cada grupo, en
otras palabras identificar variables que permitan homogeneidad de varianzas dentro de cada
grupo y heterogeneidad de varianzas entre grupos distintos.

El Modelo Z-Score es el nombre que se le da al resultado de aplicar el analisis discriminante
a un conjunto de indicadores financieros, que tienen como propésito clasificar a las empresas en
dos grupos: bancarrota y no bancarrota.

El modelo original Z de Altman fue desarrollado para predecir las quiebras de las empresas

e Modelo Z: En 1977, Altman, Haldeman y Narayanan construyen un modelo en el que

introducen algunas modificaciones al modelo Z-Score original. El propésito de este modelo
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conocido como Modelo Z es clasificar a las empresas en bancarrota incluyendo lo

siguiente:

1. Empresas medianas y grandes en el analisis.
2. Empresas del sector no-manufacturero.
3. Los cambios en los estandares de calculo de las principales razones financieras y
nuevas practicas contables.
4. Técnicas mas recientes del andlisis estadistico para la estimacion del analisis
discriminante.
El resultado de la estimacion del modelo Z resulta ser superior al Z-Score ya que permite
predecir la bancarrota de las empresas con anticipacion de 5 afios, con un nivel de confianza de

70%, y predice con un afio de anticipacion con una confianza de 96%.

o Modelo EMS: Este modelo muestra el andlisis de clasificacion de riesgo financiero de una
empresa y puede ser utilizado para calcular el valor relativo entre los diversos créditos,
combinando rigurosamente los andlisis estadisticos del desempefio financiero de las
empresas emisoras de bonos, con factores cualitativos criticos, con el objeto de asignar una
calificacion de bonos equivalente para todas las empresas emisoras.

e Modelo Credit Monitor de KMV: Las empresas KMV desarrollo un modelo de
probabilidad de incumplimiento, Credit Monitor (CM), que permite estimar la Frecuencia
de Incumplimiento Esperada (EDF). Este modelo estd disefiado para transformar la
informacion contenida en el precio de una accion en medida de riesgo de incumplimiento,

Sellers, Vasisek y Levinson (2000).
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Modelo RPA: EI modelo Recursive Partioning Algorithm (RPA), presentado originalmente
por Fryedman H., Altman Edward, Duen-Likao, es considerado como un procedimiento de
calificacion Bayesiana para el analisis financiero, ya que es una técnica de clasificacion no
paramétrica, basada en patrones de reconocimiento que tiene los atributos tanto del enfoque
de clasificacion invariado clasico como el de los procedimientos multivariados.

Matrices de Transicion: La matriz de transicion es la principal herramienta para determinar
la probabilidad de que un crédito con calificacién determinada cambie de calificacion
crediticia durante un periodo especifico. A esta probabilidad se le conoce como
“probabilidad de migracion en la calidad de un crédito”. Las matrices pueden utilizarse
para otros fines alternativos, en particular permiten resumir la informacion inter temporal
de la calidad de la cartera de créditos de los bancos.

Modelos de Eleccién Cualitativa: existen situaciones en las que se desea explicar, a traves
de un modelo, la relacion que existe entre un conjunto de variables o atributos y una
variable dicotomica que representa la eleccion entre dos opciones cualitativas denominadas
como éxito o fracaso, las cuales se denotan con los valores 0 y 1, cuyo principio es la
probabilidad de que un evento ocurra depende de ciertos atributos que caracterizan al

individuo que realiza la eleccion. Ejemplo son los siguientes modelos:

1. Modelo Probit: Un modelo que garantiza que las probabilidades estimadas se
encuentren en el intervalo (0,1) y cuya relacién guardan estas con el vector de
atributos es no lineal, es el modelo probit, que se basa en la funcién de distribucion

acumulada normal.
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2. Modelo Logit: Una alternativa para la estimacion de modelos de eleccion binaria
es el modelo Logit, en este caso, se supone que la funcién de distribucién
acumulada en la que se basa el modelo es la funcién Logistica.

Estos ultimos modelos seran de relevancia para nuestro tema de estudio.

1.10. Morosidad

"Morosidad" es un término general usado para abarcar varios comportamientos diferentes
entre comprador y vendedor, pero en general se usa para referirse a una situacion en la que un
comprador no paga la factura de bienes o servicios prestados en la fecha de vencimiento acordada

segun los términos establecidos con el vendedor.

La morosidad bancaria se mide como la relacion entre los moros y el total de operaciones
realizadas. En su esencia se trata de la relacion entre riesgos dudosos, esto es, casos en los que
existen dudas relevantes de que la obligacion no se cumplira, y los riesgos totales (todas las
operaciones realizadas que implicaron cierto riesgo)”, (Roldan Paula, (s.f.) Morosidad bancaria.

Recuperado de https://economipedia.com/definiciones/morosidad-bancaria.html).

Como sucede a menudo con los términos generales, los pagos atrasados no son situaciones
Unicas que son el resultado de asociaciones o culturas comerciales defectuosas, sino que a menudo
son el producto final l6gico de las estructuras y normas de la industria, los ciclos comerciales
estandar, el desequilibrio en jerarquias de mercado, infraestructuras financieras en entornos

empresariales y la relativa fortaleza y debilidad de los sistemas judiciales, entre otros factores.

El pago tardio es una consecuencia natural del crédito comercial, esto también nos deja
observar que las causas fundamentales que afectan el retraso en el pago no son aleatorias, sino

que surgen de la interaccion entre ciertas circunstancias, un ejemplo es facilidad de acceso a crédito
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a corto plazo por parte de intermediarios, como bancos y otras fuentes finales formales. La
disminucion continuada de la cartera crediticia de las entidades financieras, provoca que el
porcentaje de morosidad es més elevado sin necesidad de que los retrasos aumenten, en caso de

que aumentara la proporcion seria ain mayor; que es el caso del sector financiero mundial.

Segln la economista Asli Demirglic-Kunt del Banco Mundial, “Ops. Cit. (1998).
Determinants of Banking Crsisis in Developing and Developed Countries”. La morosidad puede
ocasionar en una entidad financiera graves problemas de solvencia si alcanza porcentajes

elevados, que pueden desembocar en una quiebra.

La morosidad y las notas negativas en su historial de crédito es una constante para casi 6
de cada 10 mexicanos; quienes registran saldos o deudas atrasadas equivalentes a 2.9 veces su
salario o ingreso mensual, el nivel de endeudamiento activo o atrasado de dicho sector promedia

35 mil 499 pesos y su ingreso mensual apenas alcanza 12 mil 250 pesos.

La Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) reportd que al cierre de abril pasado
el indice de Morosidad (IMOR) de la cartera de consumo —donde se ubican los créditos personales,
de ndmina v tarjetas de crédito— se ubicé en 4.38% a nivel nacional. Al considerar el indice de
Morosidad Ajustada (IMORA), que incluye la cartera vencida o en impago por mas de tres meses,
quitas (reduccién del adeudo) y castigos, el nivel de incumplimiento de los clientes se dispara hasta

12.87%.

El uso de la tecnologia para analizar y dar seguimiento a quién le prestan y, ser mas
rigurosas al momento de otorgar créditos ha ayudado a los bancos a bajar la morosidad. En el

primer trimestre de 2019, la cartera vencida o morosidad se ubicd en 2.1%, su nivel mas bajo desde
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2010, cuando los informes de la Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) comenzaron

a ser mensuales.

Dado que la morosidad en el pago es un resultado problematico de este proceso comercial,
en lugar de una casualidad aleatoria, una mejor comprension de los factores y razones que influyen
en mayores 0 menores casos de demora en los pagos nos ayudarian a enmarcar mejores métodos
para la toma de decisiones. Bancos como HSBC han dicho que en el primer trimestre lograron
disminuir su morosidad ante la venta de cartera con problemas, una mejora en los perfiles
crediticios y el manejo activo de los portafolios, al igual que un buen andlisis en su cartera de

clientes.

A pesar de la gran variedad de trabajos relacionados con el riesgo crediticio y técnicas para
abordarlo como son la creacion de una Scorecard, la cual nos da un puntaje basado en un
cuestionario que ofrecen una gran cantidad de informacidn personal para poder tomar una decision;

no se han hecho trabajos especificos sobre el incumplimiento de un pago.

De lo establecido antes una financiera empez6 un programa polito en el cual otorgd creditos
a personas en diversas partes del pais tuvieran o no manera de comprobar sus ingresos, se les pidié
contestaran un breve cuestionario para conocer factores que eran de interés para el programa, esto
con el fin de poder observar el comportamiento de estas personas. El tiempo que dio seguimiento
en su forma de pagar va desde Julio del 2016 hasta Diciembre del 2017, el nimero de personas en

esa base de datos fue de 1182.

La institucion, que por privacidad prefiere omitir su nombre, otorgé la investigacion para

poder obtener informacion de ella. Se pretende que a partir de los resultados estadisticos la empresa
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tenga conocimiento de cudles son las variables que influyen en el incumplimiento de pago para

poder tener una mejor toma de decisiones.

La decision esta basada en observar que la técnica del credit scoring da un puntaje general
de todos los factores dentro de los cuestionarios pero en pocas ocasiones se ve si cada variables

afecta directamente al cumplimiento del pago.
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Capitulo 2

Analisis de Regresion
“Las preguntas mds importantes de la vida, de hecho, no son en su mayoria mds que problemas

de probabilidad. *
Pierre Simon Laplace. (s.f.)
2.1 Modelos de Regresion

Como se mencioné en el anterior capitulo, una mayor comprension de los factores que
intervienen en el incumplimiento de pago ayudaria a una mejor toma de una decision y la razon es
porgue nos brinda una mejor capacidad analitica que nos permite elegir el mejor camino posible,
para esta investigacion haremos uso de la regresion logistica por ser una herramienta versatil y que
con variables dicotomicas es la mas usada. Para esto debemos preguntarnos, ¢Qué es la regresion
logistica?, el cuestionamiento anterior nos ayudara a comprender por qué se hara uso de esta
herramienta en el analisis; por esta razon debemos tener algunos elementos de fondo que nos
ayudaran a comprender con mayor claridad.

En estadistica, el analisis de regresion trata del estudio de la dependencia de una variable
de interés con respecto de una o mas variables explicativas mediante técnicas para su analisis y

modelacién. Nos ayuda a estimar la esperanza condicional de la variable dependiente dada las
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variables independientes. El objetivo de la estimacion es una funcion de las variables
independientes llamada la funcion de regresion y describir la variacion de la variable de interés
basandonos en una distribucion de probabilidad.

Muchos métodos se han desarrollado para llevar a cabo el analisis de regresion y su
ocupacion en la practica depende de la forma del proceso de generacion de datos el cual depende
de hacer suposiciones acerca de este proceso.

El método de regresion mas conocido es la regresion lineal, este utiliza el MCO, también
conocido como analisis de regresion convencional; el método es limitado ya que solo es aplicable
si la variable dependiente es continua, independiente e idénticamente distribuida, cuando la
variable dependiente es categdrica, el andlisis de regresion convencional no es el mas apropiado
esto porque incumple que debe ser continua, puede tomar valores negativos, debe distribuirse
normalmente y en términos de error debe ser independiente e idénticamente distribuida, estos no
se cumplen en los casos en que la variable dependiente es dicotomica. Los anteriores
incumplimientos impulsan la evolucion hacia los modelos lineales generalizados, dentro de los
cuales pueden incluirse los denominados log-lineales y los denominados LOGIT.

La regresion logistica, como la regresion de minimos cuadrados, es una técnica estadistica
que se utiliza para explorar la relacion entre una variable dependiente y al menos una variable
independiente. La diferencia es que la regresion lineal se usa cuando la variable dependiente es
continua, mientras que las técnicas de regresion logistica se usan con variables dependientes
categoricas.

La regresion logistica, como cualquier otra técnica de construccion de modelos en
estadistica, tiene como objetivo encontrar el modelo mas adecuado, mas econdmico y sensible para

evaluar la relacion entre las variables de respuesta y al menos una variable independiente. Se
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diferencia de la regresion lineal en que puede aplicarse cuando la variable dependiente es
categodrica y no requiere suposiciones rigurosas.
Se considera preciso establecer las diferencias entre la regresion lineal y logistica antes de

proseguir con el tema, para esto haremos uso de la tabla 2.1

Tabla 2.1
Comparacion modelo lineal y logistico

Lineal simple Logistica binaria
DIFERENCIAS.
Escala de medicidn de la . . . L

. Cuantitativa continua Dicotomica o binaria

variable respuesta.
Distribucion de Normal : N(‘u =0. o’ = 1) Bernoulli (p)
probabilidad y = (x) P
Parametros desconocidos. i P
Parametros de interés: E(v/x)=pu E(v/x)=p
Media de y/x '
Rango de valores del pe(—0,+x) pe(0.1)
parametro de interés.
Modelo propuesto. Linea (recta de regresion) Por determinar

* Estimar la asociacidn entre una o mas variables
independientes y una variable de respuesta o dependiente.
*Estimacion del valor del parametro de interés en diversos
escenarios.

SEMEJANZAS.

Adaptacion de Hernandez, M. (2007).

Dada las semejanzas del modelo es conveniente entender el funcionamiento y limitaciones
del modelo lineal, esto para comprender porque optamos por un modelo logistico. Para entender
usamos el modelo mas simple:

Yi=B+BX +¢
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El modelo de la ecuacion formula a'Y como una funcion lineal de las variables explicativas

(X;). La expresion E(Y; | X;)se interpreta como la probabilidad condicional de que el evento
ocurra cuando se de X; y donde Y; es nuestra variable explicativa; es decir, Pr(Y, =1] X;).

Si suponemos E (gi )=0, como es normal para obtener estimadores insesgados, se obtiene

la ecuacion:
E(Yu | Xi):ﬂo"'ﬂlxi
Definiendo P, como la probabilidad de que Y, =1, el evento ocurray 1-P. la probabilidad

de que Y, =0, el evento no ocurra; por la definicion de valor esperado obtenemos la ecuacion:

E(Y)=0(1-R) +1(R)

Igualando las dos ecuaciones previas conseguimos:

E(Yi|xi):ﬂ0+ﬂlxizpi (2.1)
De esta forma la expectativa condicional del modelo definido puede interpretarse como la

probabilidad condicional de Y,. Como el rango de valores de la probabilidad que el evento ocurra

vade 0 a 1, se asume la siguiente desigualdad, 0<E(Y; | X;)<1.

2.2. Regresion Logistica Simple, Binaria y Multinomial

La aceptacion de esta regresion se atribuye a que se basa en la funcion logaritmo natural el

cual tiene la propiedad de ser una funcién mondétona creciente y aplica valores en el intervalo

(O, oo) , pero al igual que una recta, se obtienen nimeros reales.

Si tomamos la funcion logaritmica y la modelamos como una funcion lineal obtendremos

la funcion logistica, la expresaremos en la ecuacion siguiente:
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1
1+e™

t(Y)

Cualquier cantidad la pasa a un valor entre los limites 0 y 1 (Os f(Y)sl), como

observamos a continuacion.

1 1
° Y:_w f — :—:—:0.
S v
e Y=0 f(0 :—1 =—1 =0.5.
(0) 1+e @ 141

1 1
O oo o

La funcion logistica tiene forma de “S” como podemos observar en las siguientes figuras.

Figura 2.1 Funcion logistica.

Como ya se ha mencionado la funcién logistica indica la probabilidad de que ocurra la

variable dependiente y sus valores siempre oscilaran entre el 0 y 1, para cualquier valor de X.

Para la regresion logistica binaria simple con una sola variable independiente, el modelo

se define de la siguiente manera:
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f(Y)=|OQ{%}=ﬂo+ﬂx @2)

Los parametros del modelo logistico sirven para calcular un pardmetro de cuantificacion
de riesgo conocido como Odds ratio o razén de probabilidades. Para ilustrarlo tomemos en un
ejemplo, cuando P(y=1)=0.8, la Odds equivale a 0.8/0.2=4, esto nos indica que la
probabilidad de ocurrencia es cuatro veces mas que la probabilidad de no ocurrencia. Entonces el

Odds asociado es el cociente entre la probabilidad de que ocurra un evento con la probabilidad de

que no ocurra.

Con esta informacion podemos observar que en la funcion 2,2 se usa el logaritmo con la
Odds; este proceso es nombrado transformacion logistica o logit para simplificar, el modelo se

abrevia de la siguiente manera:

1
f(Y)=p(Y) RIS

Esta es la funcion de ocurrencia. Ahora si lo que deseamos es la probabilidad de la no

ocurrencia se abrevia de la forma:

De acuerdo con las anteriores ecuaciones tenemos:
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1
_ Ply=1) |_|14e @A |_ 1 )
f(Y)—|09[1_P(y=1)} o GAxy | =109 Gy |~ At BX
14e (A%)

Con la informacién que hemos visto podemos asegurar que el pardmetro f; es igual al log

(OR) donde OR sera Odds ratio que sabemos ya denota a la razon de probabilidad, y lo calculamos

log(OR)

al exponenciar f, de la siguiente forma e’ =e . En el caso de tener una tabla de 2x2, el OD

estimada sin ajuste y el parametro de regresion £, mantienen esta misma relacion.

El pardmetro S, es el valor de la constante y el pardmetro A, nos indica el ascenso o

descenso de la curva a medida que X incrementa su valor, podriamos compararla con la pendiente

en la regresion lineal.

La ecuacién 2.2 que se encuentra en escala logaritmica, al ser una funcion lineal de la

variable explicativa, nos facilita estimar y hacer una interpretacion del modelo.

De los sucesos de interés para un estudio, la mayoria suelen ser bastante complicados y es
necesario usar mas de una variable dependiente con la finalidad de plantear un solucion a los
fendmenos cuestionados; para estos casos, el modelo de regresion binaria multinomial nos permite
incorporar un mayor nimero de variables independientes y comprender las variaciones en las
respuestas obtenidas de los individuos. Al ser una extension del binario es definido de la siguiente

manera:

1
f (Y) - p(Y) - 1+ e_(ﬂoJrﬂleJr'"Jrﬂka)

Podemos notar que Yy = B, + B X, +...+ B X,
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2.3. Pruebas estadisticas para el modelo logistico

Al utilizar modelos se espera que los estimadores tengan una facultad discriminatoria, para

cuantificar esa capacidad se hace uso de diferentes técnicas de prueba las cuales veremos.

2.3.1. Desviacién

La desviacion tiene la funcion D(S) =-2L(5)

D(B) = zizl:[log (1+e” )}

Y en términos de las probabilidades
D(B) = ZZ[ log p; +(1-¥; )log(1-p,) |

Esta nos da una medida de la desviaciéon maxima del modelo.

2.3.2. Estadistico de Wald y el test de Hosmer-Lemeshow

Para saber si una variable tiene un peso significativo y debe ser incluida en el modelo, se

hace uso de la prueba de estadistico de Wald. Esta consiste en contrastar la hipétesis nula contra

la alternativa:

Con el estadistico de prueba:
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Con el supuesto de que H, es cierto, seguimos una distribucion t con n— p—1 grados de

libertad, se distribuye como una normal para muestras grandes. Aqui lo que buscamos probar es
que w, tiene un valor alejado de cero, sera evidencia de que H, es falsa, entonces la region critica

es de la forma ‘wj‘ >t% con un nivel de significancia apropiado. Al igual podemos expresar la

region critica con el p-value usado en la mayoria de los paquetes estadisticos, p = P(t > ‘wj ‘) su

region critica es de la forma p<«.

La prueba de Wald también permite comprobar si cada nueva variable independiente
mejora la capacidad predictiva del modelo. En muestras grandes tanto maxima verosimilitud y la
prueba de Wald ofrecen resultados similares, aunque para muestras pequefias la razon de maxima

verosimilitud nos da una mayor precision de la estimacion.

El Test de Hosmer y Lemeshow es un test muy utilizado en Regresion logistica. Se trata de
un test de bondad de ajuste al modelo propuesto. Un Test de bondad de ajuste lo que hace es
comprobar si el modelo propuesto puede explicar lo que se observa. Es un Test donde se evalua la

distancia entre un observado y un esperado.

El Test basicamente consiste en dividir el recorrido de valores de la variable dependiente
(0,1) en una serie de intervalos. Intervalos que contengan un numero de observaciones
suficientemente grande (5 6 mas). Se trata, entonces, de contar intervalo por intervalo el esperado
y el observado para cada uno de los dos resultados posibles de la variable dependiente dicotdmica
(tiene la enfermedad o no la tiene, es hombre o mujer, etc). El observado es lo que se tiene y el
esperado es el valor esperado tedrico calculado mediante el modelo construido. El estadistico es
un estadistico de la ji-cuadrado, como el visto en el tema dedicado a la relacion entre variables
cualitativas. De hecho, buena parte de los test de bondad de ajuste a un modelo parten de esta idea
de comparar lo observado con lo esperado. (Jaume Llopis Pérez, (diciembre 2013), Test de

Hosmer y Lemeshow.
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Recuperado de https://estadisticaorquestainstrumento.wordpress.com/2013/12/19/test-de-

hosmer-y-lemeshowy/).

Construye una tabla de contingencia y aplica una prueba de contraste Chi- cuadrada, con

grados de libertad igual a n-2

Donde Q,;, O;; los dos representan fracasos observados y E

i .i+ E¢; €l nimero esperado
de éxitos y fracasos, usualmente el valor mas usado por paquetes estadisticos son los deciles. El
modelo no explica obligatoriamente una gran parte de la varianza de la variable dependiente, lo

que hace es ver que la cantidad de varianza explicada resulte significativa.

A medida que el tamafio de la muestra aumenta, el test de Hosmer-Lemeshow encontrara
menos diferencias entre los valores esperados, esto porque la Chi- cuadrada aumenta su valor

cuando crece el tamario de la muestra lo cual no es buscado en un estimador de bondad de ajuste.
2.4. Eligiendo un mejor modelo

Un buen modelo debe satisfacer dos condiciones, la primera es que tenga una fuerte
capacidad predictora y la segunda es que la estimacion de los parametros tenga una alta precision.
Una condicidon adicional es que el modelo sea lo méas sencillo posible, esto es que contenga el
minimo de variables explicativas y que satisfaga las dos condiciones anteriores. En este sentido se
pregunta uno si todas las variables explicativas son necesarias para construir el modelo, o si alguna
de ellas puede ser excluida. Para determinar que variables podran ser excluidas se realiza una

prueba de hipotesis. Entre otros se pueden usar dos métodos automatizados de seleccidon de
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variables: el forward que consiste en ir incluyendo variable cada vez y probar en cada paso si hay
mejoras en el modelo o el backward que consiste en iniciar con todas las variables y se va
excluyendo una variable en cada paso; de igual manera se va probando si no existe desmejora en
el modelo. Estos dos métodos automatizados tienen la desventaja de que una variable que es
incluida (excluida) ya no vuelve a salir (entrar) del modelo, esto podria restringir las opciones de
seleccionar un mejor modelo, en este sentido, una alternativa es permitir incluir o excluir, variables
que ya entraron o salieron, usando criterios estadisticos como el de correlaciones parciales. En
todo caso, se pueden obtener todos los posibles modelos y escoger entre ellos, el mejor, aunque

este método exhaustivo consume mas tiempo, (Nieto, 2010, p.37).
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Capitulo 3

Caso aplicado de la regresion logistica.

“Ninguna investigacion humana puede ser llamada verdadera ciencia si no puede ser demostrada

matematicamente.”
Leonardo da Vinci (s.f.)
3.1. Disefo Estadistico

El proposito de este trabajo de investigacion, como ya ha sido mencionado, es el de hacer

uso de la regresion logistica para identificar variables que afectan en el incumplimiento de pago.
3.1.1. Aspectos Generales

El presente trabajo es un estudio de tipo observacional, los datos corresponde a una entidad
financiera. La informacion abarca el periodo que comprende desde Julio del 2016 hasta diciembre
del 2017, los estados de la Republica Mexicana en los que se llevd acabo la recoleccion de estos
datos fueron: Aguascalientes, Campeche, Guerrero, Puebla, Veracruz, Tamaulipas, Colima,
Morelos, Sinaloa, Durango, Oaxaca, Chiapas, Nayarit, Tlaxcala, Zacatecas, Jalisco y el Estado de

México; estados donde la financiera tiene sucursales. Durante este lapso de tiempo se obtuvo
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informacién de una gran cantidad de clientes a los que se les realizd un cuestionario y dio

seguimiento de sus pagos durante distintos periodos.

3.1.2. Criterios de Inclusion

La financiera tenia como objetivo obtener informacion para poder estudiarla y crear un
programa piloto el cual consistia en crear un préstamo para la construccion a personas sin
comprobante de ingresos, en su mayoria eran personas laborando dentro de la economia informal,
la informacion seria obtenida por un cuestionario y el seguimiento a los solicitantes del crédito en
un tiempo determinado; por falta de recursos y dar prioridad a otros objetivos no se culminé la
investigacion, sin embargo, se otorgé la informacion con la condicion de no hacer mal uso de los

datos o de ocuparlos con fines de lucro.

3.1.3. Criterios de Exclusion

El cuestionario contenia una gran cantidad de variables pero en su mayoria eran de
respuestas abierta y poco reveladoras en cuanto a su condicion real, un ejemplo de esto era cuando
se preguntaba acerca de los tipos de bienes materiales que poseian en sus viviendas, las respuestas
eran muy distintas, algunos se limitaban a mencionar articulos de linea blanca mientras otros daban

informacion muy completa que incluia desde el nimero de celulares.

Dentro del seguimiento a los pagos realizados, algunos sujetos no contaban con
informacidn de sus retribuciones lo que nos daba informacion incompleta, esto se alude a un error

a la hora de captar los datos dentro de Excel o a pérdida de informacion en la institucion.

Algunos sujetos no contaran con el seguimiento del comportamiento de cada cliente

durante el lapso establecido.
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Haciendo los ajustes obtuvimos un total de 1182 sujetos dentro de nuestra nueva muestra
con los cuales decidimos hacer la investigacion. Las variables con las que se trabajé fueron: estado
civil, tipo de vivienda, nivel maximo de estudios, tipo de economia y préstamo o valor del
proyecto. En el cuestionario para estos datos en especial se daban opciones concretas para escoger,
para realizar la investigacion las respuestas fueron canalizadas a una relacion de numeros-

respuestas, como se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 3.1 Variables de Estudio.

Variable Descripcion Valores

Situacidn del estado de la
Estado civil persona fisica determinada  1.Soltero 2.Casado 3.Divorciado
por su situacion familiar.

Edificacidon que habitan las
Tipo de vivienda personas y denota su
relacién con ella.

1.Familiares 2.Propia 3.Rentado
4.Prestada

1.Primaria 2.Secundaria

Nivel maximo Formacion académica a la 3.Preparatoria 4.Licenciatura
de estudios cual se tuvo acceso. 5.Prefesional Tec 6.Posgrado
7.ninguno

Actividad laboral que puede

Tipo d .
PO e, estar regulada o no por el 1.Formal 2.Informal 3.Mixta
economia )
gobierno.

Préstamo o Cantidad que fue solicitada

valor del a De 10,000 a 150,000 pesos.

para un préstamo personal.
proyecto

Se llevara a cabo un analisis de regresion logistica con el proposito de ver una posible
relacidn entre las variables explicativas y la probabilidad de que cumplan con su préstamo, con el

apoyo del software con enfoque estadistico, R: The R Project for Statistical Computing, y de la



41

paqueteria de Microsoft, en particular Excel. En Microsoft Excel se capturaron los datos y
separaron los que serian usados, teniendo como punto de partida los aspectos antes mencionados,
se acomodaron de manera que su manipulacion fuera sencilla. De la forma en que se presentan los
datos en Excel es facil observar que varios sujetos de la muestra no pagaban el monto acordado en
las fechas establecidas, situacidn que se notaba mas del septimo mes en adelante; sin embargo, al
final del plazo sefialado para cubrir con su préstamo diversos individuos lograron ponerse al

corriente con los pagos.

En R se logrd establecer un vinculo el cual permitié tomar los datos de Excel y empezar la
simulacion sobre la regresion logistica, lo cual se hizo para proceder al andlisis estadistico el cual
consiste en implementar el modelo de regresion logistica, ajustarlo y apoyados en uno de diversos

métodos verificar sea viable; a continuacion se desglosara el procedimiento.

3.2. Analisis Estadistico.

Esto lo abordamos separando en dos pasos:

e Anadlisis Preliminar:
En primer lugar se llevara un analisis estadistico univariado con el objetivo de ver el

comportamiento de cada una de las variables de estudio.

e Analisis Definitivo:
Como analisis definitivo se realizard un estudio de regresion logistica con el objetivo de

ver posible relacion entre las variables de estudio y la probabilidad de incumplimiento de

pago.
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Capitulo 4

Resultados

1

“Si buscas resultados distintos, no hagas siempre lo mismo.’
Albert Einstein (s.f.)

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del analisis preliminar y del analisis

definitivo.
4.1. Analisis Preliminar

En primer lugar se presentan los resultados del analisis univariado de cada una las variables

bajo estudio. Posteriormente en esta seccion se presentan los resultados del andlisis bivariado.

4.1.1. Andlisis Univariado

La siguiente imagen muestra la distribucion del estado civil de los individuos que contratan

un préstamo.
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Estado
Civil
Wsottero

Ecasado
Dbivorciado

Figura 4.1 Distribucién del Estado Civil.

Respecto al Estado Civil de los clientes, en la Figura 4.1 se observa que aproximadamente

un 46% de los clientes son solteros, mientras que poco méas de 50% mencionaron ser divorciados;

observamos que estas dos categorias tienen nimeros muy similares.

Tipo de
Vivienda

Figura 4.2 Distribucién Tipo de Vivienda.

De la figura 4.2 se observa las cuatro categorias que formal la variable “tipo de vivienda”,

es claro que la mayor parte de individuos que tiene la deuda estan dentro de los que poseen una

vivienda propia, las restantes tres categorias juntas apenas superan el 3%.
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Mivel Maximo de
Estudios

W Frimaria

B secundaria

[ Preparatoria

M Licenciatura
OProfesional Técnico

Figura 4.3. Distribucién Nivel de Estudios.

La distribucion del nivel de estudios se le puede observar en la Figura 4.3. Notese que el
nivel de estudios de educacion primaria presenta aproximadamente por 3% de los clientes, Los
niveles de estudio de preparatoria, licenciatura y profesional técnico son similares en proporcion.

Sin embargo, los que solo poseen preparatoria como maximo nivel son la mayoria con un 31.25%.

Tipo de
Econdmia
EFormal
Winformal

Dlvia

Figura 4.4. Distribucion Tipo de Economia
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El tipo de economia como se mencionod en la justificacion de esta investigacion, en su
mayoria pertenecia a la economia informal del pais, en la Figura 4.4 se encuentra dividido en 3
categorias que son: formal, informal, mixta. Se observa que la mayoria de los sujetos se encuentra

en la economia informal con un 82.90%, ya que eran el grupo de interés.

4007

300

200 M

Recuento

100

|

Prestamo o valor del proyecto
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00003
00058-]
000021
0000
000020
00005

Figura 4.5. Distribucion Valor del Proyecto.

Respecto al préstamo que se pidio a la institucién financiera, en la Figura 4.5 se observa
que el mayor numero se concentra en $10,000 con aproximadamente el 36%, se observa que la

cantidad de $15,000 también es ampliamente solicitada por los clientes.
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Pago
Completa
[ [}
Esi

Figura 4.6. Pagos Completos

Luego observamos en la Figura 4.6 de manera simple la cantidad de personas que pagaron

y las que no realizaron el pago por completo. El porcentaje de pago fue del 71.88%, lo cual es un

cantidad muy buena.

4.1.2. Andlisis Bivariado.

Estado
Civil
W sottero
Bl casado
[Olpiverciado

ON
ojajdwo) obed

1S

Figura 4.7 Distribucién Pagos de Estado Civil General.
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En la Figura 4.7 se observa que la distribucion de estado civil es similar para los que
cumplieron al final y de los deudores. En ambos casos aproximadamente el 46% de los clientes

son solteros mientras que alrededor del 50% son divorciados.

Pago
Campleto
Wno

S E]

opesen LYY

1D ope3s3

opelaIoAIq

Figura 4.8 Distribucion Pagos de Estado Civil, Particular.

Respecto a la distribucion del cumplimiento de pago para cada una de las categorias del
Estado Civil, se observa en la Figura 4.8 que para los divorciados y solteros el comportamiento

es similar, siendo aproximadamente el 72 % de los clientes que cumplieron con el pago.

Mivel Maximo de
Estudios
W primaria
[ secundaria
Oer ia

\

ON

03a|dwo) ofed

1S

Figura 4.9 Estructura General de Nivel M&ximo de Estudios.
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En la Figura 4.9 se aprecia que en la distribucion aquellos que pagaron es ligeramente
diferente a los que no cumplieron, la diferencia mas notoria se da en los de nivel secundaria que

en mayor parte no cumplieron con la obligacion financiera adquierida.

Pago
Completo

[ V]
(mE]

einjelauaal euojeledald elepundas elewld
solpnsg ap owixep [aAIN

LETELTE
[euoisajold

Figura 4.10 Pagos Nivel Maximo de Estudios.

Se observa en la Figura 4.10 algo interesante, secundaria y primaria son los que han
mostrado comportamientos semejantes y ser los dos que mas incumplimiento presentaron, aunque
ligeramente comparado con licenciatura pero aquellos con estudios a nivel posgrado han cumplido

mas individuos en la categoria.
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Tipo de
Econdmia
12 3504 23% WFormal
Einformal
DOinixta
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1S

Figura 4.11 Distribucion Pagos de Nivel Tipo de Economia.

En la variable tipo de economia para la categoria de informal se habia mencionado que era
la dominante por fines de estudio, la Figura 4.11 nos da una idea de que tan recurrente era
sutilmente mayor el porcentaje de los que si pagan. Formal y mixta muestran tendencias parecidas
aunque en menor porcentaje.

Completo

Eno
Ws

|ewsogu) lewao 4
elwouosg ap odil

eI

Figura 4.12 Pagos Completados de Nivel Tipo de Economia.
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En la Figura 4.12 se presento un mayor porcentaje de cumplimiento que fue la categoria de

informal.

Se menciono antes en este analasis la Figura 4.12 nos da una mayor idea de que ha pasado
con las restantes categorias, ahora, podemos decir que los de economia formal tienen mayor
porcentaje de pagos completos lo cual solo se aprecia cuando estudiamos categoria por categoria.

Ahora podemos asegurar que las tres cumplieron en su mayoria a pesar de ser diferentes categorias.

Tipo de
Vivienda

B Familar
[ Propia
[ClRentada
W rrestada

ON
o)a|dwoy obed

IS

Figura 4.13 Distribucion Pagos de Nivel Tipo de Vivienda, General

Para la Figura 4.13 se le asignd la variable tipo de vivienda, se puede observar que el grueso
de la poblacion se encuentra dentro de la categoria de propia, por eso aungue es un gran porcentaje
de los que no pagaron no significa que en su mayoria no pagaran si no que una gran cantidad
pertenece a este grupo, en el andlisis individual se observa mejor. Ahora de manera similiar a casos
anteriores en lo particular podremos observar mejor como se comportan las otras categorias ya que

por su cantidad baja de individuos no se puede ver bien.
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Figura 4.14 Distribucion Pagos de Nivel Tipo de Vivienda, Particular

Como se recalcd antes el analisis particular de la Figura 4.14 nos muestra facilmente y con
mayor detalle el comportamiento de la categorias dentro de la variable. En propia vemos que
aproximadamente el 72.22% fue el que cumplio y es bueno, representar la parte mas grande de
nuestro grupo; en rentada vemos se comportaron de manera completamente igual en porcentajes y
al ser la vivienda de un familiar su mayor parte que en este caso fue de 64.29% cumpli6 con el
pago. Ahora es bueno sefialar que gracias al anélisis individual podemos observar caso como el de
una vivienda prestada donde se cumplié al 100% con el pago, esto no se notaba tan facil en la

figura anterior.
4.2. Regresion logistica.

Una vez revisada la estructura y conociendo las variables a estudiar pasamos a generar el
modelo de regresion logistica, apoyandonos en el modelo lineal generalizado que esta relacionado

con la variable de respuesta a través de una funcion de enlace, el modelo que ajustaremos sera:
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Yi =By + B Xy + By Xip + B Xig + Xy + s Xis coni=1,....n (1)

A continuacion se presentan las estimaciones de los pardmetros del modelo (1).

Tabla 4.1
Estimaciones de coeficiente del modelo (1)
Parametro Estimacidn P-value
a -5.717 <0.0005
B 0.04512 0.603
B 0.7543 0.114
B; 1.829 <0.0005
B, -0.1717 0.401
Bs -0.0000259 <0.0005

De la Tabla 4.1 se tiene que varias posibles variables explicatorias no son significativas
estadisticamente. La variable Estado Civil debe de ser eliminada del modelo, ya que es la que

presenta el mayor p-value (0.603). Asi que ahora se ajusta el modelo.
Yo =5+ B Xiy+ B Xig+ B Xis+ BsXis coni=1,...,n (2)

A continuacion se presentan las estimaciones de los parametros del modelo (2).
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Tabla 4.2
Estimaciones de coeficiente del modelo (2)
Parametro Estimacion P-value
a -5.585 <0.0005
B, 0.7309 0.124
B 1.831 <0.0005
B, -0.1713 0.402
Bs -0.0000259 <0.0005

Ahora en la Tabla 4.2 procedemos a descartar la siguiente variable explicitaria que no es

significativa la cuél es B,, tipo de economia, ya que presenta el p-value mas alto.
Yi :ﬂo +ﬂ2Xi2 +ﬂ3xi3 +ﬂ5xi5 con I = 19~--9 n (3)

A continuacion se presentan las estimaciones de los parametros del modelo (3).

Tabla 4.3
Estimaciones de coeficiente del modelo (3)
Parametros Estimacion P-value
a -5.919 <0.0005
B, 0.7307 0.124
B 1.826 < 0.0005
ﬂs -0.00002597 <0.0005

Se observa dentro la Tabla 4.3 que la probabilidad del valor estadistico en £, es la de

mayor valor, en el préximo modelo prescindimos de anterior parametro.
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Y. =L+ e Xis+ B X coni=1,...,n (4)

A continuacion se presentan las estimaciones de los pardmetros del modelo (4).

Tabla 4.4
Estimaciones de coeficiente del modelo (4)
Parametros Estimacion P-value
o -4.445 < 0.0005
B; 1.829 <0.0005
Bs -0.00002562 <0.0005

Congruente a nuestro modelo, el logaritmo de odds podemos observar que el nivel de
estudios esta positivamente relacionado con el hecho de cumplir con las obligaciones financieras
ya gue tiene un parametro parcial de 1.816, y parece ser significativa la relacién ya que el p-valor
< 0.005. De la misma forma podemos ver una relacion negativa (0.00002595) entre el logaritmo

de odds del valor del proyecto (p-valor = 0.0000000000464).

Esto se puede ver desde la siguiente perspectiva, en concreto los odds que necesita un

individuo de una categoria menor en nivel de estudios es de e * = 6.22765589 mayores que la

préxima categoria.

Logit = B, + (1.816) X, + (.00002562) X,

Después haciendo uso de la ecuacion, previamente explicada en el capitulo anterior, se

aplica a las categorias de los 1181 individuos en la muestra. La ecuacion tomara la siguiente forma:

—~( iy +(1.816) X4 +(.00002562) Xs)

P(X =1) =

1 4 o (o (L816)X+(00002562) Xs)



negativos, a continuacion se muestra la instruccion que se da a nuestro software y su resultado.
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En el modelo logistico se pueden obtener diversos resultados y entre ellos valores
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Como modelamos la probabilidad de la variable respuesta mediante el uso de LOG of

ODDs, en los Odds se define como la razén de probabilidad verdadera, que es la proporcion entre

la probabilidad de un evento verdadero y la probabilidad de evento falso % .

La trasformacion de probabilidad a Odds conserva una relacion, si los Odds aumentan
también la probabilidad y reciprocamente, es decir, que la correspondencia es monoténica. El
rango de valores que puede tomar las Odds es mayor al rango de la probabilidad, como est& acotado
entre [0, 1] se requiere de una transformacion logit, aunque se pueden usar otras, esta consiste en
usar el logaritmo natural sobre las Odds, con este el rango de probabilidad se puede convertir entre

[—oo, oo] .

Por dar un ejemplo si la probabilidad es igual a 0.001 su Odds sera de 0.001001 y el
Log(Odds) seria equivalente a -6.906755, ahora si nos vamos al otro extremo, una p con 0.9999
tendrd su Odds en 9999 y el Log(Odds) de 9.21024. Debemos tener en cuenta algunas

caracteristicas de estos datos:

« A diferencia de la probabilidad que no puede exceder de 1, los Odds no tienen limite
superior.

o Latrasformacion logit no existe parap =0

Usaremos un comando que nos permitira pasar nuestros valores del “predict” a valores de
probabilidad acotados en [0, 1] para los 1181 valores. Esto se consigue usando type = “response”

el objeto de respuesta captura toda la informacion de una solicitud.
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> predict (modelol, type="response'")

5 5 2 3 B 5 6 7
0.678435984 0.928409664 0.987610420 0.052887768 0.678435984 0.678435984 0.928409664
8 9 10 11 12 13 14
0.987610420 0.678435984 0.928409664 0.255531278 0.928409664 0.987610420 0.255531278
15 16 17 18 19 20 21
0.255531278 0.052887768 0.987610420 0.255531278 0.928409664 0.928409664 0.928409664
22 23 24 25 26 27 28
0.987610420 0.928409664 0.678435984 0.678435984 0.255531278 0.678435984 0.987610420
29 30 31 32 33 34 35
0.987610420 0.928409664 0.928409664 0.678435984 0.928409664 0.928409664 0.928409664
36 37 38 39 40 41 42
0.255531278 0.255531278 0.052887768 0.678435984 0.678435984 0.678435984 0.987610420
43 44 45 46 47 48 49
0.928409664 0.678435984 0.678435984 0.987610420 0.987610420 0.928409664 0.928409664
50 51 52 53 54 55 56
0.928409664 0.987610420 0.678435984 0.928409664 0.255531278 0.987610420 0.928409664
57 58 59 60 61 62 63
0.928409664 0.928409664 0.678435984 0.678435984 0.678435984 0.987610420 0.255531278
64 65 66 67 68 69 70
0.678435984 0.678435984 0.987610420 0.987610420 0.928409664 0.678435984 0.255531278
71 72 73 74 75 76 77
0.678435984 0.928409664 0.987610420 0.678435984 0.987610420 0.255531278 0.678435984
78 79 80 81 82 83 84
0.987610420 0.255531278 0.928409664 0.255531278 0.928409664 0.928409664 0.052887768
85 86 87 88 89 90 91
1093 1094 1095 1096 1097 1098 1099
0.823133238 0.109669873 0.823133238 0.109669873 0.430895587 0.430895587 0.430895587
1100 1101 1102 1103 1104 1105 1106
0.966223859 0.823133238 0.109669873 0.109669873 0.430895587 0.109669873 0.961784232
1107 1108 1109 1110 1111 1112 1113
0.015273645 0.087040696 0.369492171 0.956787148 0.015273645 0.015273645 0.782708996
1114 1115 1116 1117 1118 1119 1120
0.782708996 0.956787148 0.782708996 0.369492171 0.956787148 0.083054189 0.077385328
1121 1122 1123 1124 1125 1126 1127
0.340179374 0.077385328 0.340179374 0.012906719 0.312041158 0.312041158 0.944864362
1128 1129 1130 1131 1132 1133 1134
0.068720402 0.944864362 0.068720402 0.054027960 0.929893020 0.054027960 0.929893020
1135 1136 1137 1138 1139 1140 1141
0.683332164 0.259841635 0.625493032 0.042333972 0.173763249 0.005535477 0.563832747
1142 1143 1144 1145 1146 1147 1148
0.033082551 0.033082551 0.563832747 0.563832747 0.888216483 0.033082551 0.888216483
1149 1150 1151 1152 1153 1154 1155
0.173763249 0.033082551 0.005535477 0.033082551 0.563832747 0.005535477 0.033082551
1156 1157 1158 1159 1160 1161 1162
0.173763249 0.003323452 0.111889596 0.020084796 0.826390025 0.003323452 0.003323452
1163 1164 1165 1166 1167 1168 1169
0.013764535 0.264198897 0.009414020 0.009414020 0.264198897 0.001543719 0.055191301
1170 1171 1172 1173 1174 1175 1176
0.688188057 0.688188057 0.688188057 0.688188057 0.009414020 0.001543719 0.688188057

1177 1178 1179 1180 1181

0.009414020 0.055191301 0.688188057 0.009414020 0.055191301

4.2.1. Comparando Resultados.
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El cut off de prueba que se sugiere es del 0.5 para que fuera la misma probabilidad y ver
cémo se comporta el modelo, pero para este estudio empezaremos con un cut off de 0.7,

observaremos el procedimiento de comparacion.

Empezaremos con almacenar el modelo ya aplicado con los pardmetros en rangos de
probabilidad, para almacenarlo lo denotaremos con el nombre de “prob”, inmediatamente creamos
una nueva variable a la cual se denominé como “clasif”’, a diferencia de la anterior en esta variable

estableceremos el cut off; después observamos la tabla de esta tltima variable.

> prob=predict (modelol, type="response")
> clasif=ifelse (prob<0.7,0,1)
> table(clasif)
clasif
0 1
558 623

En la tabla anterior si la probabilidad predicha es mayor a 0.7 se asigna a la categoria 1
(cumple con su obligacion financiera), en cambio si esta es menor se mandaré a la categoria 0 (no
cumple con su obligacion financiera). Después con la linea “table (pagosS$tipo)” obtenemos las

observaciones reales de nuestro marco teérico.

> table (pagos$tipo)

0 1
332 849

Se procede a cruzar las tablas de observaciones y la prediccién; ahora en la coordenada (0,
1) nos dice que 40 individuos fueron clasificados como 1 por la prediccion cuando en las
observaciones eran 0, por otra parte la coordenada (1, 0) sefiala que 240 personas fueron sefialadas

con 1 cuando su verdadero valor es O.
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> table (pagos$tipo,clasif)
clasif
0 1
0 284 48
1 274 575

Con lo obtenido en la tabla cruzada y sus errores tenemos que calcular la tasa de mala
clasificacion, para hacerlo definimos “tmc” como la mala clasificacion y multiplicar por 100 para

obtener el porcentaje.

> tmec=1-sum(pagos$tipo==clasif) /1181
> tmc*100
[1] 27.26503

Con un cut off del 0.7 obtenemos un error del 27.26503% el cual es alto asi que haremos

otra comparacion con un nuevo cut off.

Nuestro nuevo limite sera de 0.6, procederemos repetir el procedimiento anterior y
variando el nombre asignado a nuestra variable incrementando un 1 al igual que asignando el

nuevo cutoff.

> clasifl=ifelse (prob<0.6,0,1)
> table(clasifl)
clasifl
0 5 §
291 890

Volvemos revisar las observaciones originales ya que es necesario para poder hacer una

comparacic’)n con nuestra nueva sentencia.

> table (pagos$tipo)

0 1
332 849

Podemos observar que ahora la diferencia es muy grande, aunque en la coordenada (0, 1)

aumento a mas del doble el error de personas asignadas a 1 cuando eran fracasos en nuestro estudio,
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claramente el error bajo drasticamente en la coordenada (1, 0) practicamente bajo a mas de 4 veces
la mala colocacidn, anteriormente 274 que pertenecian a 1 se clasificaron como 0 en cambio ahora

solo 68, gran diferencia entre ambos cut off

> table (pagos$tipo,clasifl)
clasifl
0 1
0 223 109
1 68 781

Para la tasa de mala clasificacion se repiten los pasos previos del anterior cut off buscando

el nuevo porcentaje de error que nos da esta prediccion.

> tmcl=l1l-sum(pagos$tipo==clasifl) /1181
> tmecl*100
[1] 14.9873

Con esto podemos comparar que el cut off de 0.7 tiene un error del 27.26503% y el de 0.6
solo un 14.9873%, la forma en que se distribuyen los errores de clasificacién estan mas
equilibrados en esta tltima nos basaremos es el cut off de 0.6 para decir lo siguiente, el modelo es
capaz de identificar correctamente 781 de los 849 individuos que completan sus pagos en el plazo
final establecido. El porcentaje de falsos negativos es bajo aunque tal vez seleccionar otro cut off

podria mejorar la exactitud del modelo.

Otra forma de comparar los resultados es evaluando el modelo, en este estudio se opta por
la Razén de Verosimilitud (Likelihood Ratio), sabemos que los parametros de medicion mas
conocidos en las pruebas estadisticas son la sensibilidad, la especificidad y los valores predictivos;
las razones de verosimilitud conforman otra herramienta que resume la precisién de una prueba
diagnostica. Pasaremos a definir las variables necesarias que nos daran la informacion de
diferencia en residuos, grados de libertad y el p-valor. Todo esto aplicado al modelol el cual

contiene solo a las variables X3y X5 como variables explicativas.
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dif res=modelol$null.deviance-modelol$deviance

>
>
>
>
> df=modelol$df.null-modelol$df.residual
>
>
>
>

p_value=pchisq(q=dif_ res,df=df, lower.tail=FALSE)

El siguiente paso es que nos muestre de una manera mas sencilla los resultados, el cual nos
arroja la diferencia de residuo, que no es otra cosa méas que las diferencias entre los valores de la
variable dependiente y los valores que predecimos a partir de nuestra recta de regresion, el estudio
de residuos es una herramienta formidable en el analisis de las regresiones, nos ayudan a encontrar
casos desviantes y puntos influyentes, en nuestro caso la diferencia de residuos que tenemos es de

531.56606, el cual esta alejado de la recta recta de regresion.

Después vemos los grados de libertad los que podemos verlos como espacios mediante los
cuales la unidad de medida resumen puede variar y exponer diferentes valores. Desde el punto de
vista algebraico se entiende como la cantidad de ecuaciones establecidas usando los datos, aunque
de manera mas simple diremos que es la cantidad de informacion provista por los datos que se
pueden usar para preciar los parametros desconocidos de la poblacion y calcular la variabilidad de

las estimaciones. En este caso nuestros grados de libertad son de 2.

Como ya hemos mencionado el p-valor nos mide el nivel de significancia estadistica,
aunque nos presenta como 0 grados el verdadero valor que tomé fue de 4e-116 y de esa forma lo

dejamos debido a su extencion.

> paste ("Diferencia Residuos:",round(dif_ res,5))
[1] "Diferencia Residuos: 531.56606"

>

> paste ("Grados de Libertad:" , df)

[1] "Grados de Libertad: 2"

>

> paste("p-value:",round(p_value,115))

[1] "p-value: O"
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Después de esto podemos decir que el modelo en conjunto si es significativo y de acuerdo
a nuestro modelo los predictores nivel de estudios (X3) y valor del proyecto (X5) tiene una

significativa contribucion en esta regresion logistica.

3.2.2. Comportamiento de la regresion.

Para poder entender mejor el comportamiento graficaremos las variables, sin embargo
como mencionamos antes, para poderlo hacer fijamos una de nuestras dos variables predictivas.
Se eligio al valor del proyecto como la variable fija. Lo que haremos es que los predictores para el
nivel de estudio se moveran con la finalidad de que podamos observar su comportamiento para

cada una de sus 5 categorias en las que poseian valores.
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Ahora si nos fijamos con detalle se puede observar en esta grafica de dispersion como se
comportan las 5 categorias, primaria, secundaria, preparatoria, licenciatura y profesional técnico.
Podemos notar algunos comportamiento de manera inmediata, la primera es que entre mayor nivel
de estudios existe una relacion directa con la probabilidad de pago, aquellos que poseen una
licenciatura o técnica profesional poseen un aproximado de 65% mas probabilidad de cumplir con

sus obligaciones financieras que alguien gue solo cuente con educacion basica.

La segunda situacion que se presenta esta relacionada con la cantidad de préstamos, entre
mayor sea la cantidad, la probabilidad de pago disminuye drasticamente cuando se sobrepasan los
60,000, en cualquiera que sea la categoria de la variable X3, més adelante concluiremos con

detalle.

Con esto se da por terminada la aplicacion de la regresion logistica, su estructura y la
interpretacion; resumiendo es una técnica bastante robusta y ventajosa de usar sobre todo si nos
apoyamos en algun software ya que al ser una regresion practica se puede adaptar a un gran nimero

de aplicaciones, también de su capacidad ahorrando costos y tiempo.
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CONCLUSIONES.

La elaboracion de esta tesis, no se hizo en equipo, pero si se ocuparon algunos trabajos
previos hechos por otras personas para guiar la construccion de este trabajo de investigacion las

cuales se incluyen en la bibliografia.

De los capitulos en la tesis el tercero es de gran relevancia por mostrar la aplicacion de un
tema que se aborda durante la formacion académica dentro de la facultad de ciencias fisico

matematicas, siendo un tema de gran importancia por su aplicacion en el &mbito laboral.

Recordando el objetivo principal el cual era determinar si las variables propuestas al inicio
estado civil, tipo de vivienda, nivel maximo de estudios, tipo de economia y préstamo o valor del
proyecto; afectaban la probabilidad de cumplir con el pago del préstamo. Podemos asegurar
después de nuestro analisis que las variables nivel méximo de estudios y el valor del proyecto son
las que mas influyen en la probabilidad de éxito al efectuar el cumplimiento de la responsabilidad

financiera.

El cut off se puede calcular siguiendo un proceso pero en algunos casos la empresa o la
persona que requiere el estudio es quien lo solicita, en este caso no se dio alguno ya que no fue

citado solo se expuso un ejemplo para poder revisar a detalle el modelo con fines de estudio.

Como se menciono, de nuestro marco muestral un gran porcentaje pertenecia a la economia
informal, un 82.89% razdn por la que no fue estadisticamente significativa, y el 60% del total de
individuos en la muestra se encontraban en esta categoria y cumplieron con el plazo acordado
dicho de otra forma solo 267 fueron clientes morosos. Como el numero de pago es elevado podria
plantearse y analizar a fondo la posibilidad de crear un crédito especial que cuente con ciertas
condiciones, un ejemplo seria que la cantidad no exceda los $60,000 en un lapso de tiempo menor
a un afio porque en la gréafica se puede apreciar que al pasar esta cota cae de manera dréastica el
porcentaje de cumplimiento; el préstamo estaria dirigido a personas que no cuentan con un
comprobante de ingresos o se encuentren en la economia informal. Seria un caso interesante
aplicarlo ya que actualmente la economia informal sigue en crecimiento y la implementacion de
estos créditos seria beneficiosa para elevar la calidad de vida en este sector y generar una derrama

econdmica sin correr riesgo de perder la inversion que hace la institucion financiera.
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Standard & Poor’s Ratings prevé que la cartera vencida de clientes morosos de la banca en
México oscile entre 2.3 y 2.5 por ciento en 2019 y 2020, ain con esto las personas dentro de la
economia formal tiene menor probabilidad de caer en el incumplimiento financiero a comparacion
del sector informal, pero como antes se menciona podria considerarse un crédito especial y mejor
estructurado que compitan con los que actualmente se trabajan en grandes instituciones bancarias

y volver a comparar el porcentaje de éxito al cumplimiento.

En general podemos decir que los resultados obtenidos son Utiles para ser aplicados en la
practica por diversas instituciones financieras, puede no ser el método méas recomendable pero si

es adecuado para la informacién y derivaciones obtenidas.
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