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RESUMEN

Debido a la naturaleza riesgosa de la actividad crediticia, el riesgo de crédito se considera uno
de los principales problemas que presentan las instituciones financieras, haciéndose
indispensable mantener un control constante de este riesgo, con el objeto de detectar a tiempo
problemas futuros con la recuperacion de dichos créditos, en la actualidad las instituciones
financieras identifican el riesgo crediticio de sus operaciones, a través de la asignacion de
calificaciones a sus clientes, derivando en el inadecuado control en la otorgacion de créditos.
El presente proyecto integrador, tuvo como objetivo principal, analizar el riesgo de la cartera
de microcréditos en la Cooperativa “SAC Pelileo Ltda.” sucursal Latacunga, estimando el valor
de pérdida por riesgo de crédito, durante el periodo Abril 2018 a Marzo 2019. Para la
consecucion del mismo, se utilizé un enfoque cuantitativo debido a que partimos de una muestra
de datos de dias de retraso en pagos por cliente, agregando variables de escala nominal, de raz6n
e intervalo, a través de instrumentos que permitieron aplicar modelos estadisticos orientados a
la estimacién de probabilidades de incumplimiento (deafult) y a la medicién del Riesgo de
Crédito en la cartera de microcréditos, como es el modelo Probit, el modelo Credimonitor vy el
Credi VaR através de la simulacién Montecarlo. Al aplicar la simulacion Montecarlo y obtener
el CrediVaR aun nivel de confianza del 95%, los resultados de la pérdida esperada, inesperada
y catastrdfica fueron de $103.747,50, $462,50 y $104.210,00 respectivamente, concluyendo
que los resultados de la simulacién son mas robustos por ser una técnica que considera los
efectos de la incertidumbre como elemento fundamental del riesgo.

Palabras claves: Riesgo de crédito, Modelos estadisticos, Simulacion Montecarlo,
Probabilidad de incumplimiento, Pérdidas Esperada, Pérdida Inesperada, Pérdida catastréfica.
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ABSTRACT

Due to the risky nature of credit activity, credit risk is considered one of the main problems that
financial institutions present, making it essential to maintain constant control of this risk, in
order to detect future problems with the recovery of these credits, currently financial institutions
identify the credit risk of their operations, through the allocation of ratings to their customers,
resulting in inadequate control in the granting of credits. Therefore, the main objective of this
integrative project was to analyze the risk of the microcredit portfolio in the “SAC Pelileo
Ltda.” Cooperative Latacunga branch, estimating the value of loss due to credit risk, during the
period April 2018 to March 2019. Then, from a sample of delay data days in payments per
customer, adding variables of nominal scale, of reason and interval, through instruments that
allowed to apply oriented statistical models to the estimation of probabilities of default (default)
and the measurement of Credit Risk in the microcredit portfolio, such as the Probit model, the
Credimonitor model and the Credi VaR through the Montecarlo simulation. Therefore, when
applying the Montecarlo simulation and obtaining the CrediVaR at a 95% confidence level, the
results of the expected, unexpected and catastrophic loss were $ 103,747.50, $ 462.50 and $
104,210.00 respectively, concluding that the simulation results they are more robust because
they are a technique that considers the effects of uncertainty as a fundamental element of risk.

Keywords: Credit risk, Statistical models, Monte Carlo simulation, Probability of default,
Expected losses, Unexpected loss, Catastrophic loss.
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Lineas de investigacion

Administracion y economia para el desarrollo humano y social. Esta linea esta orientada a
generar investigaciones que aborden temas relacionados con la mejora de los procesos
administrativos e indaguen en nuevos modelos econémicos que repercutan en la consolidacion
del estado democrético, un sistema econdmico solidario y sostenible que fortalezca la

ciudadania contribuyendo a impulsar la transformacion de la matriz productiva.
Sub lineas de investigacion

Estudios de Contabilidad.

Asignaturas vinculadas:

Contabilidad,;

Finanzas;
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Gerente de la cooperativa de ahorro y crédito SAC Pelileo Ltda.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
2.1. Objetivos

2.1.1. Objetivo general

Analizar el riesgo de crédito de la cartera de microcréditos en la Cooperativa “SAC Pelileo
Ltda.” sucursal Latacunga, estimando el valor de pérdida por riesgo de crédito, durante el
periodo Abril 2018 a Marzo 2019.

2.1.2. Objetivos especificos

e Describir la informacion tedrica, que sustente el analisis de riesgos de crédito en las
cooperativas de ahorro y crédito.

o Analizar el riesgo de crédito, a través de una base de datos consistente de los créditos con
retraso en los pagos o estado de default.

e Valorar por medio de un modelo de riesgo de crédito las pérdidas esperadas, inesperadas
y catastroficas con un enfoque estatico y dindmico bajo incertidumbre.



2.2. Planteamiento del Problema del Proyecto Integrador

2.2.1. Descripcion del problema

Luego de la crisis econdmica que atravesd nuestro pais entre el afio 1999 y 2000, (...)
“generando problemas de liquidez y solvencia de las instituciones financieras por la excesiva
tasa de morosidad, situacién que conmociono al pueblo y acabé con més del 50% de estas
instituciones que para esa fecha existian” (Cerdas, Jiménez y Valverde, 2006, p. 67). En este
sentido, el estado tuvo que adoptar medidas inmediatas de apoyo, con el objetivo de brindar

credibilidad y confianza al sistema financiero.

De lo anterior, Jiménez (2015) expresa que “la Ley General de Instituciones del Sistema
Financiero Ecuatoriano, en virtud de su actividad principal de negocio, ha establecido
metodologias basicas que permitan monitorear los perfiles crediticios, y por ende determinar

pardmetros en los cuales las instituciones del sistema financiero deben enmarcarse” (p. 3).

Sin embargo, al no dar cumplimiento de la normativa legal algunas instituciones financian
actividades, con referencias bancarias, comerciales y personales de forma irregular, con
requisitos minimos y con tiempos de respuesta inmediatos, siendo factor alarmante al momento

de determinar el nivel de riesgo crediticio.

De la misma manera con el propoésito salvaguardar su patrimonio técnico y a la vez su
rentabilidad, han desarrollado un SCORING!? interno, el mismo que determina la probabilidad
de cumplimiento en el pago de un cliente. Para ello Jiménez (2015) lo define como
metodologias que se adapten a la necesidad y realidad del segmento de mercado al cual
pertenecen, herramientas usadas por los asesores comerciales, quienes constituyen el primer

vinculo con los posibles sujetos de crédito.

A partir del afio 2012 se instaura en el Ecuador la Ley de Economia Popular y Solidaria, a
la vez que nace la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria (SEPS) con el siguiente
objetivo: Encargarse del manejo de este sector financiero, fundamentado en el principio del
buen vivir, generdndose un proceso de transicion importante para el sistema financiero
cooperativo, integrada por cooperativas de ahorro y crédito, cajas comunales, cajas de ahorro y

entidades asociativas solidarias, distribuidas a nivel nacional; las mismas que se clasifican en

! sistema de evaluacion automatica de solicitudes de operaciones de crédito, tales como préstamos al consumo,
hipotecas o concesiones de tarjetas de crédito.



diferentes segmentos?, conforme superen el monto de sus activos. Tomando para ello los

pardmetros fijados en la siguiente tabla:

Tabla 1.
Segmentos de las Cooperativas de Ahorro y Crédito por Activos
Segmento Activos (USD)
1 Mayor a 80'000.000,00
2 Mayor a 20'000.000,00 hasta 80'000.000,00
3 Mayor a 5'000.000,00 hasta 20'000.000,00
4 Mayor a 1'000.000,00 hasta 5'000.000,00
5 Hasta 1'000.000,00

Cajas de Ahorro, bancos comunales y cajas comunales
Nota: Boletin Financiero SFPS al 31 de marzo del 2018. Superintendencia de Economia Popular y Solidaria.

La presente distribucion, permite a la SEPS regularizar y transparentar la informacién de
cada una de las instituciones financieras bajo su control. “Esto permitid la intervencion de dos
cooperativas pertenecientes a la zona centro del pais, Cooperativa Accién Rural y Cooperativa
CACPET, observando una inadecuada administracién de recursos (malversacion de fondos) por
ende insolvencia, e incapacidad de cumplir con sus obligaciones con los socios” (Guzman,
2017, pp. 32-33).

Ante este escenario el sistema financiero cooperativo se ve amenazado, por la pérdida de
credibilidad de sus socios, producto de los débiles limites de exposicion generados por cada
institucién, y por ende por la mala toma de decisiones de la administracion, las misma que

debieron haber sido reportadas a tiempo a la entidad de control, a fin de mitigar estas anomalias.

Toda institucion financiera se encuentra sujeta a diversos riesgos y uno de ellos es el riesgo
de crédito por lo que se considera indispensable el control de este, a través del otorgamiento de
una calificacion crediticia a sus socios o clientes, “la Superintendencia de Bancos y Seguros
(SBS) para facilitar dicho otorgamiento, ha establecido la calificacion para cada nivel de riesgo,
que eviten el alto indice de morosidad en las instituciones financieras” (SBS, 2008).

En publicacion presentada por diario el Telégrafo de julio de 2018, Stalin Mufioz, gerente
general de la cooperativa de ahorro y crédito COOPROGRESO, menciona que “el crédito
productivo corporativo para empresas con un volumen de ventas superior a $ 5 millones tiene
una tasa maxima de 9,33%, mientras que el microcrédito minorista, para negocios con ventas

iguales o menores a $ 100.000, paga el 28,50%”. Esto se debe al alto riesgo que representa

2 pefinidos en el Art. 1 de la Resolucién No. JR-STE-2012-003 (JUNTA BANCARIA, 2012)



conceder microcreditos, ademas a los costos operativos, nivel de morosidad y margen de

sostenibilidad a largo plazo.

Valeria Llerena, directora ejecutiva de la Red de Instituciones Financieras de Desarrollo
(RFD), expresa: Los microcréditos son méas costosos porque implica seguimiento al cliente con
visitas periddicas de los agentes, quienes deben trasladarse a largas distancias. También se debe
a que las entidades financieras especializadas en microcreditos no se fondean con los ahorros

de sus clientes sino con aportes exteriores, lo cual termina aumentando el interes.

Sobre la base de ésta informacion el andlisis de esta investigacion se centrd, en los
microcréditos; como uno de los principales destinos de crédito; otorgados en su mayoria por el
sistema de Cooperativas, destinado a financiar actividades de produccion, comercializacién o

servicios y cuya fuente de pago son los ingresos generados por la actividad (Jiménez, 2015).

La provincia de Cotopaxi cuenta con cooperativas de renombre, las mismas que ademas de
mantener indicadores de morosidad, efectividad y solvencia y una adecuada administracion del
riesgo crediticio mantienen prestigio institucional (L6pez, 2017). Las mismas que han generado

confianza en cada uno de sus sSocios.

Las instituciones financieras en la provincia, que realizan sus actividades econémicas, lo
hacen de forma legal, desempefiando un papel indispensable en el &mbito social y econémico,
dedicandose a la captacién de dinero de los socios y a la otorgacion de créditos.

Estas instituciones se mantienen en el mercado a pesar de la variabilidad econdmica existente
en los ultimos afios, brindan servicios de eficacia conforme a las necesidades de la sociedad,
permitiendo de esta forma mejorar los servicios crediticios, buscando mecanismos que aseguren

el pago de créditos otorgados a los clientes.

La SEPS en su boletin de diciembre de 2018, muestra los principales indicadores
correspondientes al segmento 3 y en lo que tiene que ver con la morosidad total asciende a 4,7%
al 2018 y de 11,38% en el 2017 y la morosidad de la cartera de microcrédito con un 9,87% al
2018 y 14,15% en el 2017. Esto evidencia, que, si bien se ha reducido la morosidad, en relacion
a la cantidad de crédito, sigue siendo significativo este indicador, observando la necesidad de

utilizar mecanismo de control ante el riesgo crediticio, que minimice la cartera vencida.
Masapanta (2018) menciona que:

El porcentaje més alto de morosidad, corresponde al segmento de microcrédito a nivel de la
Provincia de Cotopaxi, y en sus diferentes cantones. (...) el problema de morosidad en este



segmento, permite inferir que posiblemente factores tanto macroeconémicos, asi como
microecondémicos estarian afectando a las microempresas de la provincia, y por ende
reflejdndose en los porcentajes de morosidad que a la vez afecta el rendimiento financiero
de cada una de las Instituciones que prestan sus servicios financieros (p. 10).

La mayoria de instituciones financieras en la provincia, al decir de Masapanta (2018) “no
ejecutan planes o provisiones que faciliten los prondsticos de riesgos a futuro por medio de
probabilidades poniéndolos en riesgo inminente de pérdidas o inestabilidad econdmica” (...)
“es por ello que la incertidumbre cumple aspectos importantes a tomar en consideracion; en
cuanto a la posibilidad de que se materialice una pérdida efectiva, por el incremento de la

morosidad y de la cartera vencida” (pp. 45-51).

La Cooperativa de Ahorro y Crédito Indigena SAC Pelileo Ltda., dentro de su mision,
pretende la sostenibilidad, que impulsa la economia popular y solidaria, a través de productos
y servicios financieros y no financieros de calidad; orientada al desarrollo socio-econémico de

los socios y clientes a nivel nacional, pereciente al segmento 3.

Al realizar un analisis previo en la institucion se pudo apreciar que no cuenta con un
adecuado control en la otorgacién de créditos, por tal razon se han presentado problemas con
la rentabilidad y la morosidad de los clientes, especialmente en los microcréditos con el 7,33%,
segun el boletin a diciembre del 2018 publicado por la SEPS, ademas es el rubro mas alto en

relacién a los créditos que oferta la cooperativa. (SEPS, 2018).

En el acercamiento a la responsable de crédito, menciona que la morosidad en los créditos
se debe al anélisis inadecuado de las politicas de crédito y a la falta de vigilancia de la cartera.
La entidad tiene sucursales en Ambato, Quito, Sangolqui, Santo Domingo, Riobamba y
Latacunga donde se realizara el presente proyecto. Esta sucursal, actualmente se encuentra en
fase inicial para la implementacién de un método que permita la mitigacién de riesgos de crédito
en sus operaciones, debido a la transicién que fue objeto, por el cambio de dominio en abril del
2018. Es por esta razdn que no cuenta con un modelo que le permita provisionar y anticiparse
en pérdidas esperadas y pérdidas inesperadas que faciliten la toma de decisiones por parte de

sus administradores.

2.2.2. Elementos del Problema

La poca capacitacion del personal en gestion de riesgo es un aspecto que no puede pasar por
desapercibido, ya que esto no permite mantener una adecuada aplicacion de herramientas de
control del riesgo de credito y un seguimiento efectivo de la evolucion de la cartera de credito,



se podria subestimar la capacidad de pago de los socios, esto nos llevara a otorgar una
calificacion crediticia inadecuada (Garcia, 2017).

“Ademas la débil gestion del riesgo creditico es una de las tantas consecuencias de un
personal con deficiente conocimiento en gestion de riesgo” (Garcia, 2017, p. 2). Esto no permite
una correcta estimacion de la probabilidad de incumplimiento de nuestros socios,
consecuentemente no es posible la adecuada toma de decisiones que permitan un correcto
analisis y aplicacion de las politicas de crédito establecidas por la entidad. Un retaso en el
cumplimiento de las obligaciones crediticias por parte de los socios genera una elevada cartera
de morosidad provocando un gasto mayor, que ocasiona la gestion de cobranzas, que utiliza
mayores recursos tanto humanos como financieros, provocando efecto directo sobre las
utilidades de la entidad, y la disminucién de la liquidez y la solvencia de la cooperativa,
perdiendo de forma inevitable competitividad e imagen institucional ante sus socios (Garcia,
2017, pp. 77-79).

Una alta cartera de morosidad, conlleva a la entidad a tener pérdidas futuras por el
incumplimiento de los socios con las obligaciones crediticias, “esto crea un ambiente de
incertidumbre acerca del comportamiento y evolucion de la cartera de crédito, misma que no
sera evaluada y recuperada oportunamente, manteniendo de esta forma una elevada cartera en
estado de morosidad” (Lépez, 2016, p.12).

Es importante considerar que un elevado indice en la morosidad, tiene como consecuencia
un efecto negativo sobre la rentabilidad de la entidad, puesto que las provisiones para cuentas
incobrables incrementaran afectando directamente a las utilidades, generando falta de liquidez
y solvencia, perdiendo la entidad la capacidad para conceder créditos y cumplir con sus

obligaciones institucionales (Masapanta, 2018, p. 36).
2.2.3. Formulacién del Problema

(Como a través del analisis del riesgo de la cartera de microcréditos en la Cooperativa “SAC
Pelileo Ltda.” sucursal Latacunga, permitira valorar la pérdida por riesgo de crédito, durante el
periodo Abril 2018 a Marzo 2019?

2.2.4. Justificacion del Proyecto Integrador

En la actualidad uno de los principales problemas que presentan las entidades financieras

alrededor del mundo, “es la pérdida potencial en que puede incurrir un acreedor, debido al



incumplimiento de un deudor, en una obligacion o transaccién financiera” (Zapata, 2011, p.
33).

Es por ello que se ha considerado importante que toda entidad financiera cuente con un
proceso de control constante de sus créditos concedidos, con el objeto de detectar a tiempo
posibles problemas futuros con la recuperacion de dichos créditos, en la actualidad las
instituciones financieras identifican el riesgo crediticio de sus operaciones, a través de la
asignacion de calificaciones a sus clientes, permitiéndoles tener un control mas adecuado de

sus clientes.

Por lo anterior, es indispensable que toda entidad financiera cuente con sistemas 0 métodos
de control y seguimiento de crédito, que permitan evaluar anticipadamente las posibles pérdidas
en las que podrian incurrir dichas entidades al momento de conceder un crédito. Esta actividad
crediticia es considerada de naturaleza riesgosa por lo que justifica y es imprescindible una
medicion adecuada y oportuna del riesgo de crédito. En el caso de la Cooperativa de Ahorro y
Crédito Indigena SAC Ltda., los métodos de analisis de riesgos de crédito, se basa en la

posibilidad de que un socio pague un crédito o0 no en un cierto periodo de tiempo.

En el estudio realizado por J.P Morgan Securities (2000), citado por Rodriguez y Hernandez
(2013) “menciona la importancia de considerar la probabilidad de incumplimiento o impago,
pero al mismo tiempo es importante realizar un analisis sobre las transiciones es decir los
cambios por los que pasan los pagos de los créditos” (p. 51). Es por ello, se ha vuelto cada vez

mas importante el uso modelos estadisticos para evaluar el riesgo.

El presente trabajo se justifica debido a los problemas ocasionados en los procesos de
otorgamiento de créditos, que generan niveles de morosidad que afectan a la institucion, y a la
vez, considerando que la recuperacion se debate en un ambiente de incertidumbre provocando
dificultades en las provisiones. Por esta razén se provee de una herramienta que permite
dimensionar los montos a provisionar coadyuvando al mejoramiento de los resultados en los
estados financieros de la Cooperativa, mas aun considerando que se trata de una entidad del
Segmento 3 que no cuenta con los suficientes recursos para cubrir el 100% de estos rubros que
la ley exige. Al estimar las pérdidas esperadas, inesperadas y catastroficas, la organizacion
podra planificar adecuadamente su presupuesto, ya que operativamente la pérdida esperada

debera provisionarse.

La pérdida inesperada segun la convencion de Basilea Il deberd ser cubierta con el

Patrimonio Técnico, y en su defecto por los socios, sin embargo, esta normativa sugiere
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aprovisionar un colchon financiero que absorba las pérdidas de una manera planificada, y
finalmente el riesgo por pérdidas catastroficas debera ser trasladado a un seguro o reaseguro Si
fuese el caso. Ademas, la investigacion sera factible debido a que cuenta con la autorizacion
de la entidad objeto de estudio, con la colaboracion del personal que labora en la misma, lo que
permitira recabar la informacion necesaria de forma eficiente, permitiendo tener una vision mas

clara y real de la institucion.

2.3. Alcances

El presente proyecto consiste en la obtencién de las probabilidades de incumplimiento a
través del modelo Logit binario, que sirvié de insumo para estimar las pérdidas: esperadas,
inesperadas y catastréficas a través del modelo de riesgo de crédito, el mismo que fue reforzado

con la técnica de simulacion Montecarlo para la obtencién del VaR (Valor en Riesgo) crediticio.
2.3.1. Limitaciones y/o Restricciones

¢ Dentro de las limitaciones que presenta el proyecto integrador, esta la falta y/o ineficiente
accesibilidad a la base de datos o informacidn requerida por el grupo de trabajo dentro de
la cooperativa.

e Software con fallas y/o inexistente en el mercado para aplicar la técnica de Montecarlo.

¢ Fallas en los modelos probabilisticos presentados en la elaboracion de la investigacion.
2.4. Descripcion de Competencias/Destrezas a Desarrollar

Las competencias y destrezas que se desarrollaran, dentro del disefio del analisis de riesgo
crediticio, a través de los modelos de riesgo de crédito, estan relacionados en la aplicacion de
conocimientos adquiridos en diferentes asignaturas como: Contabilidad; Proyecto integrador;
Metodologia de investigacion; Estadistica; Finanzas; Riesgos financieros y Mercados
financieros, impartidos durante la formacion estudiantil que se basa en las competencias del

saber, el saber hacer, y el saber ser. Se desarrollara con la ejecucion del proyecto las siguientes:

e Conocer y aplicar un modelo de riesgo de crédito que permite realizar prondsticos bajo
incertidumbre.

e Adquirir una nueva habilidad de analizar estados financieros en entidades publicas o
privadas.

e Desarrollar ideas claras de lo que es el modelo y como realizar modelamiento acorde a

las necesidades de la institucion.
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e Capacidad de tomar decisiones, analizar e interpretar datos numéricos, descripcion de las

asignaturas involucradas.
2.5. Descripcion de las Asignaturas Involucradas

e Contabilidad I — Primer Ciclo

Dentro de Contabilidad I, se puede observar las siguientes teméticas:

Conceptos de contabilidad, objetivos de la contabilidad, normas y principios de contabilidad,
las cuentas (activos, pasivos, patrimonios, ingresos y gastos), asientos contables, el plan de
cuentas, ciclo contable (libro diario y libro mayor), estados financieros.

La aplicacién de la contabilidad dentro de la elaboracion del proyecto integrador para la
cooperativa antes mencionada, es de gran importancia debido a que permite conocer sus
movimientos econdmicos, que se generan de forma diaria producto de su actividad comercial y
clasificarlos para poder analizar e interpretar cuéles son los resultados de la cooperativa,
principalmente los Estados Financieros.

¢ Metodologia de la Investigacion — Primer Ciclo

La metodologia de la investigacidn abarca muchos aspectos tales como:

El proceso de la investigacion cientifica, conceptos cientificos, formulacion de problemas,
marco tedrico, hipdtesis, disefio de la investigacion, métodos de recoleccidn de datos, analisis
de interpretacion de datos. La aplicacion de los conocimientos adquiridos en la asignatura antes
mencionada, dentro de la formacion estudiantil, permite mejorar nuestra capacidad analitica y
de dar respuesta ante los problemas reales que afronta la Cooperativa, ya que permite establecer
contacto con la realidad, a fin de conocer la situacion actual en la que se encuentra, entender e
identificar sus causas y efectos, de esa manera poder proponer soluciones para mejorar su

situacion econdmica.
¢ Disefo de Proyectos — Segundo Ciclo

Entre las competencias adquiridas podemos observar, qué es un proyecto, como se planifica
un proyecto, definicion del problema, arbol de problemas, justificacion, descripcion de la
propuesta, objetivos, plan de actividades, metodologia, recursos financieros, monitoreo y

evaluacion. El disefio de proyectos, permite elaborar la propuesta de trabajo de acuerdo a las
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pautas y procedimientos sistematicos, permite la identificacion de los beneficiarios; establece
un diagnostico de la problematica encontrada; ayuda a definir estrategias posibles para enfrentar
y dar solucion al problema identificado mediante el diagnostico realizado; formula los objetivos
del proyecto integrador (generales y especificos); la cual ayuda a obtener resultados dptimos en

el producto final.
e Estadistica l y Il - Tercer y Cuarto Ciclo

En la asignatura de estadistica, se desarrolla: tablas de frecuencias unidimensionales y
bidimensionales, asi como las gréficas correspondientes; célculo de las medidas de tendencia
central que permiten resumir los datos obtenidos y célculo de las medidas de tendencia no
central que muestren la variabilidad entre los datos. Las organizaciones en los sectores privados
y publicos se ven cada vez mas expuestas a los efectos del cambio econémico, politico y social.
Por lo mismo el contador, debe ser capaz de enfrentar y en tales circunstancias tomar decisiones.
Mediante la utilizacion de las herramientas estadisticas como son, distribucion de frecuencias,

medidas de localizacion, medidas de dispersion y medidas de forma.
e Finanzas — Cuarto Ciclo
Dentro de Finanzas, se puede observar las siguientes tematicas:

Conceptos financieros, analisis horizontal y vertical, evaluacion de proyectos, indicadores
financieros, ROE, ROA, CAE, WACC.

La aplicacién de las finanzas dentro de la elaboracion del proyecto integrador para la
cooperativa antes mencionada, es de gran importancia debido a que permite aplicar los
indicadores financieros de cartera y patrimonio, al igual que analizar los Estados Financieros
de forma horizontal y vertical.

¢ Riesgos Financieros — Quinto Ciclo
Dentro de Finanzas, se puede observar las siguientes tematicas:

Conceptos financieros, riesgos financieros, riesgos operacionales, riesgos de cartera, riesgos
de interés. La aplicacion de las Riesgos Financieros finanzas dentro de la elaboracién del
proyecto integrador para la cooperativa antes mencionada, es de gran importancia debido a que

permite conocer el proceso para determinar los riesgos de cartera; softwares financieros.
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e Proyecto Integrador | — Séptimo Ciclo

Definicion, tipos de proyectos, definicion de lo que es integrador, que es la investigacion,
desarrollo de la idea, planteamiento del problema, elaboracion de marco teorico, alcance de la
investigacion, hipotesis, disefio de la investigacion, seleccion de la muestra, recoleccion de
datos, analisis de datos. En el proyecto aporta en categorizar los tipos de investigacion
exploratoria y/o descriptiva, para obtener como resultado un documento (informe), donde se
registra la experiencia de exploracion de conocimientos practicos y tedricos de las asignaturas
ya cursadas, integrandose alrededor de un tema y realizando un juicio critico con el punto de

vista de los estudiantes.

e Proyecto Integrador Il — Octavo Semestre

Presentacion del proyecto (portada, indice, resumen, introduccién, conclusiones,
recomendaciones), marco tedrico, marco metodologico, muestra, hipoétesis, variables
(cualitativas- cuantitativas), técnicas de seleccion de la muestra, resultados (productos), analisis
de datos, tabulaciones. Esta materia aporta al proyecto en la definicion y finalizacion del

proyecto, donde podremos analizar e interpretar los datos obtenidos en la investigacion.
e Mercados e Instituciones Financieras- Noveno Ciclo

El sistema financiero y el proceso de creacion del dinero; la estructura del sistema financiero
y la politica monetaria; mercados financieros. Conocer los fundamentos de las finanzas de
mercado y corporativas, del sistema financiero, las entidades bancarias, la actividad
aseguradora y las finanzas internacionales y ser capaz de describir la naturaleza, caracteristicas
y tipologia tanto de los activos financieros de renta fija como de renta variable, asi como saber
la forma de valorarlos, los factores determinantes al respecto y la manera de calcular su
rentabilidad.

2.6. Descripcion de los Productos Entregables por Asignaturay Etapa

Una vez analizado el riesgo de crédito de la cartera de microcréditos y estimando el valor de
pérdida por riesgo de crédito, de la Cooperativa SAC Pelileo Ltda., se plantea como productos
entregables: La base de datos depurada, Probabilidades de incumplimiento por cliente y
Estimacién de la Pérdida Esperada, Inesperada y Catastrofica tanto en un modelo estético y
modelo dinamico predictivo donde los resultados seran entregados en una herramienta office,
especificamente en Excel. En este sentido, a continuacion, se detalla los productos entregables

por asignaturas y etapas que ayudaran en la consecucién del presente proyecto.



Tabla 2.

Descripcion de productos por asignatura
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Etapas Asignaturas Descripcion de los productos
Plan de cuentas
. . - Registros contables
Primer ciclo Contabilidad 9

Estados financieros
Reconocimiento de cuentas contables

Segundo ciclo

Metodologia de la Investigacion Cientifica

Estructura y metodologia del proyecto

Tipo, métodos e instrumentos de investigacion
Muestreo

Citas bibliograficas

Disefio de Proyectos

Estructura y metodologia de proyecto
Cronogramas de proyectos
Presupuesto del proyecto

Tercer y Cuarto
ciclo

Estadistica 1 y Il

Muestreo Probabilistico

Tabulacién de encuestas

Medidas de tendencia central

Anélisis e interpretacion de datos estadisticos
Pruebas de hipotesis

Distribucién de probabilidades

Medidas de dispersion

Cuarto ciclo

Finanzas

Analisis financiero
Indicadores financieros

Quinto ciclo

Riesgos Financieros

Riesgos financieros

Riesgo de crédito

Modelos probabilisticos (incumplimiento)
Simulacion de Montecarlo

Estimacion de pérdidas.

Séptimo ciclo

Proyecto Integrador |

Metodologia y esquema
Informe final del proyecto

Octavo ciclo

Proyecto Integrador Il

Metodologia y esquema
Informe final del proyecto
Interpretacion de datos.

Noveno ciclo

Mercados e instituciones financieras

Estructura del sistema financiero
SEPS
Calificacion de riesgo crediticio

Nota: Elaboracién Propia, tomada de micro curriculo.



3. BENEFICIARIOS DEL PROYECTO
Directos

e Los 264 socios de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Indigena SAC Pelileo Ltda.,
sucursal Latacunga.
e Los 9 empleados y funcionarios de la cooperativa de Ahorro y Crédito Indigena SAC

Pelileo Ltda., sucursal Latacunga.
Indirectos

e Las 4 cooperativas del segmento 3 que estan ubicadas en Latacunga
e Los 83 clientes de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Indigena SAC Pelileo Ltda.,

sucursal Latacunga que tienen depositos a plazo fijo.
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4. PLANEACION Y DEFINICION DE LAS ACTIVIDADES

4.1. Planeacion y definicion de las actividades

Tabla 3. Planeacion y definicion de las actividades
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NOMBRE DEL

OBJETIVOS

¢QUE SE

- : ; CC ? ; CUA ? ; DC ? ; =¥, ; =Y
PROYECTO ESPECIFICOS HARA? ¢{COMO? ¢{ CUANDO? ¢(DONDE? ¢ CON QUE- ¢{PARA QUE-
Revisando _— . Establecer la
Recolectar analizando y Biblioteca de la Fichas fundamentacion
informacion  a . . . Marzo y Abril  UTC, Repositorios  bibliogréficas y L.
. bibliografia L . tedrica del proyecto
Ch e través  fuentes . de 2019 de universidades, Almacenamiento de .
Analisis del L relacionada con el . integrador.
bibliograficas. . paginas WEB. datos.
riesgo de crédito tema de estudio.
de la cartera de Describir la Clasificar y Analizando e Determinar la
; i Ari analizar textos, interpretando lo - . informacién necesaria
microcréditos en informacion tedrica, . P Biblioteca de la Fichas .
fent | normativas y relacionado al UTC. Renositorios  biblioaraficas sobre el riesgo
la  Cooperativa que  sustente € articulos sobre el riesgo  crediticio Abril 2019 " P . g . y crediticio para la
Alisis de ri d . . . de universidades, Almacenamiento de L
“SAC Pelileo 2Nalisisderiesgosde  riesgo crediticio de cooperativas de - fundamentacion
S . paginas WEB. datos. Cen
. crédito en las €n instituciones ahorroy credito. cientifico técnica.
Ltda.”  sucursal . financieras.
cooperativas de .

Latacunga _ Determinar Determinar la
durante g ahorroy crédito. _ Y Analizando y informacion necesaria
analizar  sobre . - .

. . determinando los Biblioteca de la Fichas sobre los modelos
periodo Abril los modelos para modelos UTC, Repositorios  bibliogréaficas robabilisticos en la
medir riesgo Mayo 2018 » Rep g y P

2018 a Marzo
2019”.

crediticio en
instituciones
financieras.

probabilisticos
para riesgos
crediticios.

de universidades,
paginas WEB.

Almacenamiento de
datos.

medicion del riesgo
crediticio en las
cooperativas de
ahorro y crédito.
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“Analisis del riesgo de
crédito de la cartera
de microcréditos en la
“SAC
Ltda.”

Cooperativa
Pelileo
sucursal  Latacunga
durante el
Abril 2018 a Marzo

2019”.

periodo

Analizar el riesgo
de crédito, a
través de una base
de datos
consistente de los
créditos con
retraso en los
pagos o estado de
default.

Mediante la
aplicacion de ) .
. 'p Cooperativa Entrevistas. i
Levantamiento de instrumentos de . Identificar la cartera
. . L SAC  Ltda, Ficha de . -
la  informacion investigacion, que Mayo 2019 L de microcrédito de
e . . sucursal observacion. . .
crediticia. permita recopilar la . microcrédito
. . Latacunga. Office.
informacion
necesaria.
Entrevistas Describir el proceso
Andlisis de la Clasificando la Cooperativa Ficha de - P .
. L . L . del crédito y el riego
informacién informacién en la SAC  Ltda., observacion, .
e Mayo 2019 asociado al
crediticia en el cartera de sucursal Base de . .
. o . - microcrédito de la
microcrédito. microcréditos Latacunga. Datos. .
cooperativa.
Excel.
Revisién
Construccion de Revisando los . Bibliogréfica
. Cooperativa .
la base de datos, pardmetros SAC  Lida Entrevistas y
acorde en la correspondientes Mayo 2019 sucursal ” Ficha de Base de Datos
evaluacion  del para una base de observacion,
. . Latacunga.
riesgo crediticio.  datos. Software.
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“Analisis del riesgo de
crédito de la cartera de
microcréditos en la
“SAC

Pelileo Ltda.” sucursal

Cooperativa

Latacunga durante el
periodo Abril 2018 a
Marzo 2019”.

Valorar por medio
de un modelo de
riesgo de credito

las pérdidas
esperadas,

inesperadas y
catastroficas con
un enfoque
estatico y
dindmico bajo

incertidumbre.

Determinar el

Proponer el Establecer teorias modelo
modelo basicas sobre el Cooperativa de probabilistico,
probabilistico modelo escogido . Ahorro y Revision para cuantificar
L Junio 2019 L . S .
acorde a la para la evaluacion Crédito Indigena Bibliogréfica el riesgo de
realidad financiera del riesgo SAC Ltda. incumplimiento
de la cooperativa.  crediticio. de la los
microcréditos.
Determinar la Determinar  por .
. . Evaluar a través
metodologia del medio de la .
. L Cooperativa de del modelo
modelo informacion A
A . Ahorro y Software, probabilistico a
probabilistico para generada en la Junio 2019 . . . )
rovectar el riesao base de datos. el Crédito Indigena Office través de
proy g ’ SAC Ltda. cualquier nivel

crediticio de la
cooperativa.

método acorde a la
cooperativa.

de confianza

Evaluar el riesgo a
través del método
Montecarlo.

Ingresando en un
software
especializado las
variables
apropiadas para el
andlisis

Junio y julio 2019

Cooperativa de
Ahorro

Crédito Indigena
SAC Ltda.

Con resultados
obtenidos del

riesgo de crédito.

Establecer la
pérdida esperada
y no esperada en
la cartera de
microcredito.

Nota: Elaboracién propia



4.2. Cronograma

Tabla 4 Cronograma de Actividades
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ACTIVIDADES

PERIODO MARZO -AGOSTO

MARZO

ABRIL

MAYO

JUNIO

JULIO

AGOSTO

12

3

2

3

1

2

3

Informacién General

Planteamiento del problema

Descripcion de las competencias vinculadas definicion de etapas y productos

Fundamentacion cientifica técnica

Planeacion y definicion de las actividades

Bibliografia

Anexos

Defensa de la propuesta del proyecto integrador

Informacidn general

Resumen del proyecto

Planteamiento del problema

Beneficiarios del proyecto

Planeacion y definicion de las actividades

Fundamentacion cientifica técnica

Metodologia

Andlisis y discusion de los resultados

Impactos(técnicos, sociales, ambientales o econémicos )

Recomendaciones

Bibliografia

Anexos

Entrega de trabajo final a lectores

Pre defensa - aval de lectores

Entrega de ejemplares

Defensa del proyecto concluido

Nota: Elaboracion propia.



20

5. FUNDAMENTACION CIENTIFICO TECNICA
5.1. Sistema Financiero

Herrera y Garcia (2014) explica que “una parte fundamental de la economia, su principal
funcién es de canalizar el ahorro hacia la inversion, lo que a su vez estimula el crecimiento
econdmico. Por esta misma razon, estabilidad del sistema financiero es imprescindible para la

prosperidad economica” (p. 249).

La Superintendencia de Bancos (2015), manifiesta que toda entidad financiera necesita de

estabilidad durante su desarrollo es por ello que define al Sistema Financiero como:

Un sistema financiero es el conjunto de instituciones que tiene como objetivo el de canalizar
el ahorro de las personas. Esta canalizacidn de recursos permite el desarrollo de la actividad
econdémica haciendo que los fondos lleguen desde las personas que tienen recursos
monetarios excedentes hacia las personas que necesitan estos recursos. Los intermediarios
financieros crediticios se encargan de captar depositos del publico, y, por otro, prestarlo a
los demandantes de recursos (p. 101).

El Sistema Financiero estad conformado por el conjunto de instituciones financieras privadas
y publicas, instituciones de servicios financieros, compafiias de seguros que se encuentran bajo
la supervision y control de la Superintendencia de Bancos, las cuales estan encargadas de
regularizar el ahorro de las personas hacia inversiones que fomenten el aumento de la economia

en el pais.

El Sistema Financiero estd formado por cinco elementos o agentes: El gobierno; EI Banco

Central; Los intermediarios financieros; Activos Financieros y Mercados Financieros.

Una situacion de estabilidad financiera podria definirse como aquella en que el sistema
financiero opera de manera eficiente y constante. En una economia desarrollada las entidades
financieras se encargan de distribuir los fondos que reciben de los ahorradores entre las personas
necesitadas de créditos. De esta manera se mantiene una economia saludable, pero sobre todas

las cosas se genera un clima de confianza entre la poblacion para seguir generando riqueza.
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A continuacion, se presenta la clasificacion del Sistema Financiero en el Ecuador:

Tabla 5.

Instituciones que Integran el Sistema Financiero

Instituciones Publicas

Instituciones Privadas

Instituciones del Servicio

Compafiias de Seguros

Financiero auxiliares
Banco central del | Instituciones Almacenes Generales de | Aseguradoras Nacionales
Ecuador Bancarias Dep6sito
Banco de desarrollo del | Sociedades Compafiias de | Cajeros Automaticos
Ecuador Financieras arrendamiento mercantil
B.N.F. BanEcuador Mutualistas Casas de Cambio Servicios Cobranza
Corporacién Cooperativa de | Compafiias emisoras de | Servicios Contables y de
Financiera Nacional, Ahorro y Crédito tarjetas de Crédito Computacién.

NOTA: Superintendencia de Bancos. (2016). Clasificacion del Sistema Financiero. Obtenido de Superintendencia

de Bancos: http://portaldelusuario.sbs.gob.ec/contenido.php?id_contenido=23

5.1.1. Caracteristicas del Sistema Financiero

e Opera como un intermediario entre las personas u organizaciones que disponen de

suficiente capital y aquellas que necesitan y solicitan recursos monetarios para desarrollar

proyectos de inversion e impulsar la actividad econémica.

e Facilita la circulacion del dinero, permitiendo la realizacion de un sin nimero de

transacciones diarias y fomentando el desarrollo de proyectos de inversion.

e Estimula el ahorro mediante la oferta de productos con rendimientos atractivos y seguros

o Facilita el pago de bienes y servicios, estimulando el comercio interno y externo.

e Proporciona el nivel apropiado de liquidez que necesita un pais para que la sociedad

pueda comprar los bienes y servicios para su vida diaria.

5.2. Cooperativas de Ahorro y Creédito

“Son organizaciones formadas por personas naturales o juridicas que se unen

voluntariamente con el objeto de realizar actividades de intermediacion financiera y de

responsabilidad social con sus socios y, previa autorizacion de la Superintendencia, con clientes

0 terceros con sujecion a las regulaciones y a los principios reconocidos en la ley” (Poveda,

2015, p. 11).
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Las Cooperativas de Ahorro y Crédito son instituciones que forman parte del Sistema
Financiero, por tal razon Calvo y Gutiérrez (2010) las define como:

Instituciones de deposito con una naturaleza juridica distinta, actuaciones persiguen fines
sociales, no solo a partir del destino de una parte de sus beneficios a obrar benéficos sociales
y a educacién y promocion respectivamente, sino por las propias actividades bancarias que
desarrollan en beneficio de una parte de la poblacion (p.6).

Son instituciones financieras sin fines de lucro, que se han unidos voluntariamente para hacer
frente a sus aspiraciones econdémicas cuyo objeto social es satisfacer las necesidades de los
socios y de terceros mediante las actividades que efecttan las entidades de crédito, este tipo de

entidades estan controladas por sus reguladores.

Desde su creacion, la Organizacion Internacional del Trabajo (OIT) ha reconocido el
importante papel de las cooperativas para lograr el desarrollo social y econémico de los pueblos.
El sistema cooperativo, de efectuar una serie de ajustes y de generar ciertos factores positivos,
puede ser una alternativa real y capaz de integrar a una amplia gama de personas y grupos, en
estructuras que propicien el desarrollo y expansion de sus potencialidades, en marcos
socioecondmicos de caracter participativo y solidario, con justicia, libertad y transparencia tan
necesarias para la transformacion de las sociedades actuales. Las principales caracteristicas con
que cuentan las cooperativas de ahorro y crédito, son las siguientes:

Cuenta con recursos materiales y humanos para su funcionamiento, sus propietarios son los
socios, quienes aportan los recursos materiales tales como: la tierra, las herramientas, dinero,
fuerza de trabajo, con los aportes recibidos la Cooperativa realiza actividades que van a
beneficiar a los socios y a sus familias y a su comunidad, la propiedad sobre la empresa es

colectiva.

e EI minimo de personas que puede conformar una Cooperativa es de veinte, salvo en el
caso de una Cooperativa de Produccion Agricola en la cual el minimo de personas que lo
conforman es de diez.

e Proporciona a los afiliados bienes y servicios a menor costo.

e Todos los socios tienen iguales derechos y obligaciones.
Los objetivos primordiales de las Cooperativas de Ahorro y Crédito son:

e Lograr la propiedad colectiva de los medios de produccién, sin fuerza de trabajo

asalariada y con decisiones colectivas, mejorando la calidad de vida de los asociados.
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e Impulsar un nuevo modelo de desarrollo garantizando la Seguridad Alimentaria y
Soberania del pais.

e Direccionar los procesos de las redes productivas de los bienes y servicios.

¢ Distribucion equitativa de los excedentes, con el fin de garantizar la igualdad entre todos
los integrantes.

e Otorgar créditos mediante el uso de herramientas técnicas y un adecuado analisis que

conduzcan a una optima colocacién y a la satisfaccion de los asociados.
5.3. Crédito

Las cooperativas de ahorro y crédito ofrecen al publico un sin fin de servicios, dentro de los
principales se encuentran dos la colocacion de créditos y la captacion de recursos. En funcién
de su principio de cooperativismo, y ya que uno de los objetivos como institucion financiera
activar la economia del pais, dependiendo de sus niveles de liquidez se determinara el

porcentaje de colocacion de crédito.
Al respecto Leiva (2007) en su libro Banca Comercial al crédito lo define como:

Operacién en la que la instituciéon financiera en calidad de proveedor se compromete a
entregarle al prestatario una cantidad de dinero, con el propésito de que este retorne en un
tiempo determinado, pero incluyendo el valor correspondiente a su capital, asi como el
interés por el préstamo (p.77).

Segln Topa (2014) manifiesta que “un crédito es una operacion financiera en la que una
entidad financiera pone a nuestra disposicion una cantidad de dinero hasta un limite

especificado en un contrato y durante un periodo de tiempo determinado” (p. 24).

La funcion del crédito es indispensable de igual manera para el prestamista, ya que esto
genera rentabilidad, sin embargo, este punto no es del todo real, ya que existe el riesgo de
crédito se encuentra inmerso en este tipo de operaciones, situacion la cual debera asumir la

institucién, determinando niveles tolerables.
5.3.1. Microcrédito

En Ecuador, en 1986 las operaciones de microcrédito fueron impulsadas a través del sistema
propuesto por el gobierno nacional, con la parte fundamental del crédito para los individuos de
menor salario que tuvieren pequefios y micro negocios y no podian acceder al crédito (Alava,
Rodriguez y Marin, 2017).
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El microcrédito es el otorgado a una persona natural o juridica con un nivel de ventas anuales
inferior o igual a USD 100.000,00, o0 a un grupo de prestatarios con garantia solidaria, destinado
a financiar actividades de produccién y/o comercializacién en pequefia escala, cuya fuente
principal de pago la constituye el producto de las ventas o ingresos generados por dichas

actividades, verificados adecuadamente por la entidad del Sistema Financiero Nacional.

Este segmento se divide en los siguientes su segmento: Microcrédito Minorista,
Microcrédito de Acumulacion Simple y Microcrédito de Acumulacion Ampliada. Para que los
microempresarios tengan éxito en su proceso de financiamiento, es necesario que conozcan los
pardmetros o las variables mediante los cuales serdn evaluados por la entidad financiera para
asi determinar si se les otorgara o no el préstamo. El parametro mas importante para una entidad
financiera a la hora de evaluar, es el riesgo. Aqui se mide la capacidad de pago, el riesgo de

entorno econdmico y la situacion financiera de la Pyme (Velecela, 2013).
5.4. Riesgo Financiero

Tanto el riesgo financiero como el econémico forman parte de las responsabilidades que
asumen las compafiias al adentrarse en la industria para competir por crear una reputacion
comercial. “El riesgo financiero esta intimamente ligado a las finanzas corporativas debido a
que la exposicion a riesgos que viven las empresas se derivan de las decisiones previas de
inversion y financiacion, asi como repercuten en el valor financiero de la corporacion”

(Enciclopedia Financiera, 2018, p.1).
5.4.1. Tipos de riesgos

¢ Riesgo de crédito. - Es la posibilidad de pérdida debido al incumplimiento del prestatario
o0 la contraparte en operaciones directas, indirectas o de derivados que conlleva el no pago
de las obligaciones pactadas. Lara (2005) define como “(...) la pérdida potencial producto
del incumplimiento de la contraparte en una operacion que incluye un compromiso de
pago” (p.33). Riesgo el cual toda institucion financiera asume al momento de otorgar el
crédito y que durante el desarrollo de la investigacion se contempla.

¢ Riesgo de mercado. - Es la contingencia de que una institucion del sistema financiero
incurra en pérdidas debido a variaciones en el precio de mercado de un activo

¢ Riesgo de tasa de interes. - Es la posibilidad de que las instituciones financieras asuman
pérdidas como consecuencia de movimientos adversos en las tasas de interés pactadas.

¢ Riesgo de tipo de cambio. - Es el impacto sobre las utilidades y el patrimonio de la

institucion controlada por variaciones en el tipo de cambio.
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¢ Riesgo de liquidez. - Es la de pérdida por la incapacidad de para enfrentar una escasez
de fondos y cumplir sus obligaciones, creando la necesidad de conseguir recursos
alternativos.

¢ Riesgo operativo. - Es la posibilidad de que se produzcan pérdidas debido a eventos
originados en fallas o insuficiencia de procesos y en la presencia de eventos externos
imprevistos.

¢ Riesgo legal. - Es la probabilidad de que una institucion financiera sufra pérdidas directas
o0 indirectas; de que sus activos se encuentren con mayor vulnerabilidad, sus pasivos y

contingentes puedan verse incrementados mas de los niveles esperados.
5.5. Riesgo de crédito

Chorafas (2000), citado por Ludovic, Aranguiz y Gallegos (2018) expresan sobre el riesgo
de crédito como “la probabilidad que a su vencimiento, un cliente no haga frente, en parte o en

su totalidad sus compromisos contraidos debido a la falta de liquidez” (p.182).

Es importante analizar y evaluar los riesgos de crédito con el fin de determinar el escenario
futuro, permitiendo establecer estrategias financieras, para mitigar el impacto de los riesgos.

Como menciona Van Horne & Wachowicz (2010):

Con el objetivo de disminuir los riesgos de crédito, es decir, la recuperacion de las cuentas
por cobrar, a través del analisis de la industria en la cual participa el cliente, el
comportamiento historico y la capacidad potencial de pago (p.183).

Las Cooperativas de Ahorro y Crédito deben realizar un analisis de riesgo de crédito debido
a que, como menciona la Superintendencia de Bancos (2009) “El riesgo de crédito es aquel que

asume el prestador derivado de la posibilidad de que el prestatario incumpla sus obligaciones”

(p.01).

Segln Saavedra (2010) manifiesta que “el riesgo de crédito es la probabilidad de que, a su
vencimiento, una entidad no haga frente, en parte o en su totalidad, a su obligacion de devolver
una deuda o rendimiento, acordado sobre un instrumento financiero, debido a quiebra, iliquidez

o0 alguna otra razon” (p. 297).

El riesgo de credito son probabilidades que puede ocurrir pérdidas en un préstamo por el
incumplimiento de los clientes la valuacion del riesgo de crédito se basa en la probabilidad
de que el prestatario incumpla con sus obligaciones. Un factor importante en la ocurrencia
del incumplimiento es su relacion con los ciclos econémicos, ya que este incumplimiento
suele reducirse durante los periodos de expansion econdmica, al mantenerse tasas totales de
impagos. La globalizacion de los mercados ha venido generando una mayor volatilidad de
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las variables macroeconémicas que ocasiona que las empresas en general presenten pérdidas
considerables, lo que motiva el desarrollo continuo de nuevas técnicas de gestion del riesgo
de crédito y la disminucion de pérdidas por incumplimiento de deudas (Gomez, 2014, p.25).

De la misma manera Gomez (2014) menciona que:

La gestion del riesgo de crédito se relaciona con factores volatiles y sensibles al entorno
macroeconomico, por lo que se hace imprescindible definir y controlar esos riesgos, con el
fin de mitigar y reducir las posibles pérdidas que la incertidumbre depara (p.24).

Este es el objetivo del presente trabajo, buscar estrategias que minimicen y eviten el

incumplimiento de los créditos otorgados por las instituciones financieras.

Segun Galicia (2003), citado por Saavedra y Saavedra (2010) el riesgo de crédito puede

analizarse en tres dimensiones basicas:

¢ Riesgo de incumplimiento: es la probabilidad de que se presente el no cumplimiento de
una obligacién de pago, el rompimiento de un acuerdo en el contrato de crédito o el
incumplimiento econémico. A este respecto, generalmente las autoridades establecen
plazos de gracia antes de poder declarar el incumplimiento de pago.

e Exposicion: la incertidumbre respecto a los montos futuros en riesgo. El crédito debe
amortizarse de acuerdo con fechas establecidas de pago y de esta manera sera posible
conocer anticipadamente el saldo remanente a una fecha determinada; sin embargo, no
todos los créditos cuentan con esta caracteristica de gran importancia para conocer el
monto en riesgo.

e Recuperacion: se origina por la existencia de un incumplimiento. No se puede predecir,
puesto que depende del tipo de garantia que se haya recibido y de su situacién al momento
del incumplimiento. La existencia de una garantia minimiza el riesgo de crédito siempre
y cuando sea de facil y rapida realizacién a un valor que cubra el monto adeudado. En el
caso de los avales, también existe incertidumbre, ya que no s6lo se trata de una
transferencia de riesgo en caso del incumplimiento del avalado, sino que podria suceder
que el aval incumpliera al mismo tiempo y se tuviera entonces una probabilidad conjunta

de incumplimiento (pp.298-299).

Para la SEPS a través de las “Normas para la administracion integral de riesgos en las

Cooperativas de Ahorro y crédito y cajas centrales® El Articulol8 determina que, para

3 www.juntamonetariafinanciera.gob.ec Resoluciéon No, 128-2015-F Pagina No. 2
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reconocer los niveles de Riesgo, las entidades podran desarrollar sus propias metodologias, que
deberan considerar criterios que estimen el impacto en los resultados y la probabilidad de

ocurrencia. Los niveles de riesgo son los siguientes:

a) Riesgo Critico: cuando el riesgo representa una probabilidad de pérdida alta que puede
afectar gravemente a la continuidad del negocio e incluso llevar a la liquidacion de la entidad
y que, por lo tanto, requiere acciones inmediatas por parte del Consejo de Administracion y

la Gerencia;

b) Riesgo Alto: cuando el riesgo representa una probabilidad de pérdida alta, que puede afectar
el funcionamiento normal de ciertos procesos de la entidad, y que requiere la atencion del

Consejo de Administracion y la Gerencia:

c) Riesgo Medio: cuando el riesgo representa una probabilidad de pérdida moderada, que
afecta a ciertos procesos de la entidad, y que requiere la atencion de la gerencia y de mandos

medios; Y,

d) Riesgo Bajo: cuando el riesgo representa una probabilidad de pérdida baja, que no afecta
significativamente a los procesos de la entidad, y que se administran con controles y

procedimientos rutinarios.
5.6. Administracion de Riesgos

La administracion integral de riesgos es una disciplina que debe ser parte de la estrategia de
las entidades y del proceso de toma de decisiones para identificar y evaluar los riesgos
potenciales que una organizacion enfrenta. La estructura para la administracion de riesgos, esta
conformado por: Los 6rganos internos; Consejo de Administracion, Consejo de Vigilancia;

Comité de Administracion Integral de Riesgo y el Administrador de Riesgos.
5.6.1. El Proceso de Administracion de Riesgos
Lara (2005) define como objetivos de la administracion de riesgos dos aspectos:

e Asegurarse de que una institucion o inversionistas no sufra pérdidas econdmicas
inaceptables (no tolerables).
e Mejorar el desempefio financiero de dicho agente econémico, tomando en cuenta el

rendimiento ajustado por riesgo. (pp.17-20).
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Ambos objetivos seran alcanzables “(...) midiendo dichos riesgos, estableciendo controles
de riesgo y comunicando dichos riesgos a los 6rganos colegiados correspondientes (comité de

riesgos o consejo de administracion.” (p. 23).

Ya identificados los objetivos y los medios para su consecucién, el primer paso es identificar
los riesgos a los cuales la institucion se encuentra expuesta, para luego medir el grado de
tolerancia y disminuir la exposicion al riesgo, y para identificar los riesgos es necesario “(...)

naturalezas de riesgos que se presentan en una transaccion.” (Lara, 2005, p. 129).

El segundo paso se relaciona con el aspecto cuantitativo, relacionado directamente con el
riesgo de crédito, y a su vez vinculado con la probabilidad de incumplimiento en los pagos, las
mismas que generar reservas que previenen las posibles pérdidas. Las principales funciones del
responsable o administrador de riesgos es elaborar y poner en consideracion del comité de
administracion integral de riesgos las propuestas de politicas, procesos, estrategias,
metodologias y procedimientos para la administracion integral de riesgos, los limites de
exposicion de los diferentes tipos de riesgos, el plan de contingencia de liquidez, el informe de

riesgos respecto a nuevos productos y servicios.

Dentro de las politicas para la administracion integral del riesgo podemos mencionar las

siguientes:

¢ Realizar la estructura organizacional que soporta el proceso de administracion integral de
riesgos; la misma que debera seguir los preceptos establecidos en la presente resolucion.

e Determinar los limites de exposicidn al riesgo al menos en relacién a liquidez, morosidad,
solvencia, concentracion de depdsitos y de cartera.

o Establecer las medidas de control interno, asi como las correspondientes para corregir las

desviaciones que se observen sobre los limites y niveles riesgo.
5.7. Basilea I, Basilea 11 y Basilea 111

Machuca (2013) menciona que el acuerdo de Basilea I, se firmo6 en 1988, estableci6 unos
principios basicos en los que debia fundamentarse la actividad bancaria como el capital
regulatorio, requisito de permanencia, capacidad de absorcion de pérdidas y de proteccion ante
quiebra. Este capital debia ser suficiente para hacer frente a los riesgos de crédito, mercado y
tipo de cambio. El acuerdo establecia también que el capital minimo de la entidad bancaria

debia ser el 8% del total de los activos de riesgo (crédito, mercado y tipo de cambio sumados).
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El acuerdo Basilea |1, aprobado en 2004, desarrollaba de manera més extensa el célculo de
los activos ponderados por riesgo y permitia que las entidades bancarias aplicaran calificaciones
de riesgo basadas en sus modelos internos, siempre que estuviesen previamente aprobadas por
el supervisor. Este acuerdo incorporaba, por lo tanto, nuevas tendencias en la medicion vy el
seguimiento de las distintas clases de riesgo. Se hizo énfasis en metodologias internas, revision

de la supervision y disciplina de mercado.

Machuca (2013) expresa que el acuerdo Basilea I11, aprobado en diciembre de 2010, intentd
adaptarse a la magnitud de la crisis econdmica, atendiendo a la exposicion de gran parte de los
bancos de todo el mundo a los “activos toxicos” en los balances de los bancos y en los derivados
que circulaban en el mercado. El temor al efecto dominé que pudiera causar la insolvencia de

los bancos, hizo que se establecieron nuevas recomendaciones como:

e Endurecimiento de los criterios y aumento de la calidad del volumen de capital para
asegurar su mayor capacidad para absorber pérdidas.

e Modificacion de los criterios de célculo de los riesgos para disminuir el nivel de
exposicion real.

e Constitucion de colchones de capital durante los buenos tiempos que permitan hacer
frente el cambio de ciclo econdmico.

¢ Introduccion de un nuevo indicador de apalancamiento como medida complementaria al
ratio de solvencia (p.123-125).

5.8. Modelos para estimar el riesgo de crédito
5.8.1. Los Modelos Tradicional
5.8.1.1. Modelo de las 5 C del crédito

Finnerty y Stowe (2000) expresa que: Las cinco C del crédito son cinco caracteristicas que
sirven para formarse un juicio acerca de la calidad crediticia de un cliente. Las cinco C del

crédito son:

e Caracter. - EI compromiso con el cumplimiento de las obligaciones de credito. La mejor

manera de medir el caracter es con base en el historial de pagos del solicitante.

e Capacidad. - La posibilidad de cumplir con las obligaciones de crédito con los ingresos
actuales. La capacidad se evalla examinando las entradas de efectivo del estado de

ingresos o del estado de flujos de efectivo del solicitante
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e Capital. - La posibilidad de cumplir con las obligaciones de crédito usando los activos

existentes si es necesario.

e Colateral (garantia). - La garantia que puede enajenarse en caso de falta de pago. El
valor de la garantia depende del costo de enajenacion y del posible valor de reventa

e Condiciones. - Condiciones econdmicas generales o de la industria. Las condiciones

extremas al negocio del cliente afectan la decision de otorgamiento de crédito (p.22).

Es importante aclarar que, en la préctica, un analista de crédito puede utilizar una
metodologia seguramente mas amplia que las cinco C, puesto que su objetivo es obtener una

clasificacion ordinal de los acreditados y las operaciones crediticias.

A este modelo lo han venido desplazando otras metodologias, ya que el analisis de crédito
de este estilo resulta costoso para las entidades financieras, ya que pues éstas requieren un grupo
importante de profesionales y analistas financieros; ademas, en la medida en que la institucién
es mas grande, el analisis de crédito se vuelve menos homogéneo y necesita importantes

inversiones en capacitacion de personal (Gutiérrez y Diaz, 2008)
5.8.2. Modelos de Enfoque de Riesgo Moderno
5.8.2.1. Modelo Zeta

Altman, Haldeman y Natayanan (1977) citado por Gutiérrez y Diaz (2008) construyeron un
nuevo modelo, en cual hacen algunas modificaciones al modelo Z-score original. EI propdésito
de este modelo conocido como Modelo Z es clasificar a las empresas en bancarrota incluyendo

lo siguiente:
e Empresas medianas y grandes en el analisis
e Empresas del sector no manufacturero

e Los cambios en los estandares de calculo de las principales razones financieras y nuevas

practicas contables.

e 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 cinco afios, con un nivel de
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confiabilidad de 70%, y predice con un afio de anticipacion con un nivel de confiabilidad de
96% (Elizondo, 2004, pp. 56-57).

Esta vez, el modelo incluyo siete razones financieras en comparacion con las cinco del Z-

score que resultaron ser las mas significativas:
X1: ROA (Retomo sobre activos): Utilidad neta/ Activos totales
X2: Estabilidad de las utilidades: Error estandar de ROA
X3: Servicio de la deuda
X4: Rentabilidad acumulada: Utilidades/ Activos totales
X5: Liquidez: Capital de trabajo / Activos totales
X6: Capitalizacion: Capital contable / Capital total
X7: Tamafio: Activos totales.
5.8.2.2. Modelo EMS

El principal objetivo de este modelo es identificar la calidad de crédito en los paises que se
encuentran enfrentando diversos problemas econémicos. Este modelo muestra el andlisis de
clasificacion del riesgo financiero de una empresa y puede ser utilizado para calcular el valor
relativo entre diversos créditos, combinando rigurosamente los andlisis estadisticos del
desempefio financiero de las empresas emisoras de bonos, con factores cualitativos criticos, con
el objeto d asignar una calificacién de bonos equivalente para todas las empresas emisoras. El
sistema de calificacidn que utiliza este modelo se basa en un analisis multivariado que combina
cuatro medidas de desempefio financiero y operativo de las empresas, ponderando éstas con el

fin de obtener una calificacion genérica de la empresa emisora (Elizondo, 2004, pp. 57-58).

X1: Capital de trabajo: (Activos. Pasivos) / Activos

X2: Utilidades / Activos totales

X3: Ingresos operativos / Activos totales

X4: Valor en libros del capital contable / Pasivos totales.

Adicionalmente, tiene en cuenta otros factores como la exposicién a las fluctuaciones en el

tipo de cambio, la habilidad de la empresa para cubrir su deuda en moneda extranjera, la
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calificacion de crédito del sector industrial al que pertenece laempresa y la posicion competitiva

relativa en el sector y en los mercados emergentes locales.
5.8.2.3. Modelo Credimetrics

Este modelo fue desarrollado por Morgan en el afio de 1997, desde entonces es uno de los
mas utilizados en el mundo para medir el riesgo de crédito, en este modelo a cada agente deudor
se le acredita una calificacion crediticia, y se utiliza una matriz de transicion para determinar la

probabilidad incumplimiento del deudor.

Este modelo se compone de cuatro pasos:

Establecer el horizonte de tiempo

Definir el sistema de calificacion de riesgo

Elaborar la matriz de probabilidad de transicion.

Identificar la curva cero correspondiente a cada calificacion.

En ese orden de ideas, cada emisor es clasificado en una calificacion crediticia, y una matriz
de transicion es utilizada para determinar la probabilidad de que el deudor caiga en default.
Utilizando informacion proveniente de curvas de rendimiento y teniendo en cuenta la estructura
de correlacion de las calificaciones crediticias, se valora el portafolio a través del método de
simulaciones de Monte Carlo; luego se calculan la media y la desviacién estandar del mismo

como medidas del valor en riesgo.
5.8.2.4. Matriz de probabilidad de transicion

Las matrices de transicion comenzaron a ser utilizadas en 1997, por J.P Morgan en su modelo
Creditmetrics, aplicado para la medicion del riesgo, desde entonces las matrices de transicion
son una de las herramientas mas utilizadas a nivel mundial para controlar el riesgo de crédito
de las instituciones financieras, a través de estas matrices se puede conocer durante un
periodo de tiempo establecido, el comportamiento de pago de los deudores de un crédito, y
la migracion crediticia que puedan tener dentro de las diferentes categorias de riesgo,
permitiendo estudiar el posible deterioro 0 mejora de una cartera determinada (Espinoza,
2013, p. 9).

5.8.2.5. Modelo EDF
La empresa KMV desarrollé un modelo de probabilidad de incumplimiento, Credit Monitor

(CM), que permite estimar la frecuencia de incumplimiento esperada (EDF). El modelo permite

construir un indicador de la probabilidad de incumplimiento a partir del nGmero de empresas
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que incumplen con un valor del activo a dos desviaciones estandar del servicio de la deuda
como porcentaje del total de la poblacion de empresa con dos desviaciones estandar del servicio

de la deuda.

El modelo utiliza tres tipos de informacion, las cuales considera relevantes para estimar la
probabilidad de incumplimiento de una compafiia: estados financieros, precios de mercado
de la deuda y acciones de la compaiiia, y valuaciones subjetivas de las perspectivas y el
riesgo de la compafiia (Elizondo, 2004, p. 59).

Se establece que el valor de mercado del capital (C) depende de cinco variables
fundamentales: el valor de los activos (A), la volatilidad del activo (Sa), la tasa de interés (r),
el valor del préstamo (B) y el tiempo de maduracion del préstamo (t). Asi mismo, la volatilidad
del capital (Sc) es una funcién de la volatilidad del activo (Sa). Entonces, conocidos A, Sa, B,

ryt, es posible calcular la probabilidad de default esperada (EDF).
Distancia al default = (A. B) / Sa, ¥
EDF = (1.95%) / Distancia al default

Donde 95% es la probabilidad de que un afio el valor de los activos varie x desviaciones
estandar de su valor promedio. Sin embargo, en la practica el supuesto de normalidad es poco
razonable en algunos casos. Por ello, es necesario estimar el EDF a partir de datos empiricos

utilizando la distancia teérica al default. En ese orden de ideas.

EDF empirico=Numero de firmas que caen en default en un afio cuando el valor de los
activos ha cambiado en x desviaciones estandar en un afio/Total de firmas cuyo valor de los

activos cambio en x desviaciones estandar en un afio.
5.8.2.6. Credit Monitor

Tiene el enfoque moderno que proporcionan estimadores de las pérdidas esperadas,
inesperadas y catastroficas, como indicador del capital necesario para hacerle frente a este tipo
de riesgo. Este modelo condicional pretende conocer las causas del incumplimiento haciendo
un analisis basado en un modelo de correlaciones de casualidad entre las diferentes variables

financieras, sectoriales y macroeconomicas.

La primera forma de medir el riesgo de crédito es mediante la pérdida esperada, la formula

que se utilizé en la plantilla de Excel fue la siguiente:

PE = S.Exp = PI x LGD



S.Exp: Saldo Expuesto
PI: Probabilidad de Incumplimiento
LGD: Pérdida en caso de incumplimiento (Lara, 2014, p.56).

5.8.2.6.1. Grafica de distribucion de probabilidad

Distribucién de probabilidad de pérdidas potenciales por incidentes operacionales

< > ><

Probabilidad

99.9% distribucidn;

509% distribucion

pérdidas esperadas (EL) : pérdidas inesperadas (UL) . pérdidas catastroéficas (CL)

A cubrir por i
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>

Peérdidas (riesgo operacional)

Figura 1. Distribucion de probabilidades de Pérdidas
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Nota: Tomado de: https://technologyincontrol2.wordpress.com/2015/02/05/calculo-de-pérdidas-

estimadas-por-riesgo-operacional-en-las-entidades-financieras/

e Pérdidas esperadas. - Son el promedio de las pérdidas observadas durante un ciclo

econdmico de la base de datos de la cual estamos haciendo el analisis. La entidad va a

tener que separar de su utilidad en forma de provisiones o reservas para asumir como un

costo propio del negocio.

e Pérdidas inesperadas. - Son las que no estan previstas o reservadas es decir son para las

cuales no van a estar preparados, ademas no la reconocen como un costo de operacion

por lo que se debe asumir a través del capital.

e Pérdidas catastrdéficas. - Son las que tienen su origen en hechos o acontecimientos de

caracter extraordinario, la ocurrencia de una catastrofe puede poner en peligro la

solvencia de la entidad y ocasionar un impacto econémico significativo.

e Distribucion de pérdidas. - Esta distribucion presento un sesgo hacia la derecha porque

existe una gran cantidad de pérdidas de menor tamafio, menor valor y solo unas pocas de

gran tamafo que son los eventos raros.

5.8.2.7. Modelo de Respuesta Binaria

Estos modelos se enfocan a estimar una ecuacion que permita obtener la probabilidad de que

un evento “i” ocurra dependiendo de los atributos que caracterizan al individuo que realiza la
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eleccion. Uno de los modelos con estas caracteristicas son los modelos Probit y Logit. Estos
modelos suponen una relacion lineal entre la variable dependiente y las independientes, por lo
tanto, esta metodologia permite identificar y cuantificar los efectos de los determinantes de la

probabilidad de incumplimiento tanto para estimar como para pronosticar la misma.
5.8.2.7.1. Modelo LOGIT

El modelo LOGIT es de regresion no lineal de tipo logistico que permite relacionar las
variables independientes con una variable dependiente de naturaleza binaria. Por lo tanto, se
puede presentar de la siguiente forma la variable dependiente: Y =1 con probabilidad po Y =
0 con probabilidad 1-p. La estimacion de este modelo se realiza por el método de maxima
verosimilitud y, a diferencia del modelo PROBIT, hay mayor probabilidad de éxito en los

extremos, dado que esta funcidon es de colas mas anchas.

Funcidn logistica (logit) Funcién normal acumulada (probit)

Figura 2. Funcion Logit y Probit
Nota: Tomado de: http://teaching.sociology.ul.ie/bhalpin/wordpress/?p=483

El modelo presenta la siguiente forma:

Y:f(ﬂo + ﬁlxl +ﬁ2X2+ﬁ3X3+ s ,BKXK)

Dado que se trata de una variable dicotomica, la probabilidad de que la variable dependiente

tome valores entre 1 y O es la siguiente:
(Y=1|X2,...,k)=(Y|X=x)=ez1+e%
(Y=0[Xa,...,k)=1—e7l+ezi=11+ezi

La significancia de las variables se determina mediante el estadistico de Wald, que, a su vez,

depende de si son o no categoricas, lo que conduce a lo siguiente:
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Si la variable es categorica:
Wald=TCp;

Con una distribucién ji al cuadrado, con numero de grados de libertad igual al namero de

parametros por estimar.

Si la variable no es categorica:
Waldi=,3i2/O'Azﬁ1
Con una distribucion ji al cuadrado con un grado de libertad.

Se aplica entonces una prueba de hipotesis en la que la hipotesis nula establece que la
variable Xi no es relevante para establecer las variaciones en el modelo propuesto y la hipétesis

alternativa lo contrario.

Es decir:

Ho: Bi = 0: la variable X no es relevante para explicar variaciones en el modelo.

Hi: Bi = 0: la variable X; es relevante para explicar las variaciones en el modelo.

El modelo LOGIT se ha utilizado para determinar la probabilidad de incumplimiento y el riesgo
de crédito en general; uno de sus expositores es Lennox (1999), que utilizé los modelo LOGIT y

PROBIT para determinar la probabilidad de incumplimiento.
5.8.2.7.2. Modelo PROBIT

El modelo PROBIT es de estimacion y surgio de una funcion de distribucion acumulativa
normal; se basa en la teoria de utilidad o de la perspectiva de seleccién racional, con fundamento
en el comportamiento y fue desarrollado por McFadden (1973). Es un modelo de eleccion
discreta que depende del nimero de alternativas incluidas en la variable enddgena, como se

observa la siguiente ecuacion:

(y=1/x)=(BotBrxrt+Bixi)=G(Bo+Bx)

En donde G es una funcion que adopta valores entre 0 y 1 para todos los nimeros reales de
z. En el modelo PROBIT G representa la funcién de distribucion acumulativa normal
estandarizada, que es la mas apropiada para este tipo de modelo. La eleccién depende de la

facilidad del célculo, que se puede tornar complejo cuando se requiere efectuar integrales.
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F (Z)=$ —..Zi/o1N2n[-t¥2]dt

Debido a que el modelo PROBIT es de variable dependiente limitada, la estimacion de los
pardmetros se hace por el método de méxima verosimilitud, que sugiere que se elijan como
estimados los valores de los pardametros que maximicen el logaritmo de la funcion de

verosimilitud, que para la observacion i esta dada por:

(B)=yilog [G(xiB)+(1—y)log[1-G(xifB)]

El logaritmo de la funcion de verosimilitud para una muestra de tamafio n estd dada por:

£= iki(ﬁ)

Para conocer los efectos de los cambios en las variables explicativas sobre las probabilidades

de que cualquier observacion pertenezca a Y=0 0 a Y= 1 se utiliza la derivada parcial denotada

como: (x)/0xi=g (Botxp) Bi, donde g (z)= (0G/0z) z

En esta funcién G (z) es la densidad de probabilidad; dado que en el modelo PROBIT G es
una funcion de distribucion acumulativa estrictamente positiva, es decir, g (z) >0 para toda z,

el signo del efecto parcial es el mismo que el de B:
Para probar cada coeficiente se lleva a cabo la prueba de hipétesis, en la que: Ho:[5:=0

También se puede probar la significancia de variables de manera conjunta por medios
estadisticos, como el estadistico de Wald y el de la razon de verosimilitud, entre otros. Se puede

emplear como medio practico una distribucion ji al cuadrado.

Los modelos, tanto LOGIT como PROBIT, pueden ser de variable con respuesta dicotdmica
o multiple. El primero indica que se presentan dos alternativas de respuesta y el segundo que la
variable enddgena toma mas de dos valores, que pueden seguir un orden natural y de
clasificacion, o, por el contrario, se puede presentar que no existe un orden determinado. Los
modelos LOGIT y PROBIT ordenados, se utilizan cuando existe una clasificacion natural de la
variable end6gena, como es el caso de los modelos de riesgo de crédito en los que su variable

dependiente sigue en orden, como lo es, por ejemplo, la calificacion de los créditos.
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En resumen, estos modelos son semejantes debido a que tienen colas un poco mas anchas,
lo que significa que la probabilidad condicional Pi se aproxima a 0 0 a 1, pero con una tasa

menor en el modelo LOGIT en comparacion con el PROBIT.

Otro aspecto importante son sus distribuciones; el modelo LOGIT se basa en una
distribucion estandar mientras que el PROBIT se fundamenta en una distribucion normal
estandar. Por lo tanto, ambas tienen media cero y sus varianzas son diferentes. Se debe prestar
atencion al interpretar los coeficientes estimados en ambos modelos, puesto que el LOGIT es
mas préactico, en el sentido matematico, pero en él se debe partir de una buena interpretacion
debido a que los resultados pueden ser similares.

Segun la revision bibliografica, se observa que los modelos de distribucion logistica
permiten el uso de variables dummy, al igual que se asocian con los modelos de forma reducida,

considerados mas aplicables en los casos en los que la informacion es escasa.

5.8.3. Modelo de Valor en Riesgo (VaR)

Los modelos VaR buscan medir la pérdida maxima de valor en un activo o una pérdida
determinada, durante un periodo de tiempo determinado, en un nivel de confianza especifico.
La metodologia de valor en riesgo se puede aplicar a todas las posiciones de riesgo o carteras

de inversion y a todos los niveles de una institucion financiera.

5.8.4. Simulacién Monte Carlo

Hoy dia, la simulacion es ampliamente aceptada en el mundo de los negocios para predecir,
explicar y ayudar a identificar soluciones 6ptimas. Este es el caso en particular de la simulacion
Monte Carlo, que estima el riesgo de un fracaso, usando para este proposito la hoja electronica

Excel, o con la ayuda de un software.

Para Azofeifa (2015) la simulacion de Monte Carlo es basicamente un muestreo
experimental cuyo propoésito es estimar las distribuciones de las variables de salida que
depende de variables probabilisticas de entrada. Este método se debe a su similar dad al
muestreo aleatorio en los juegos de ruleta en los casinos de Monte Carlo (...) en la
simulacion se obtiene mas informacion que con los escenarios; qué pasaria si incluso
escenarios pesimistas y optimistas podrian tener pocas probabilidades de que ocurrieran en
la realidad, lo cual nos da mucha informacién para un buen andlisis de riesgo; se puede
ademas observar cuales son los valores de utilidad mas probables” (pp.99-108).

Si se pretende realizar un numero grande de ensayos en Excel, esta tarea puede convertirse

en una actividad tediosa y aburrida. Para compensar lo anterior y evitar llenar hojas de trabajo
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con muchos datos innecesarios, hay disponibles en el mercado algunos tipos de software
orientados a Excel que minimizan estos trabajos, entre los que se mencionan: ® CRYSTALL
BALL y ®CRYS.

La simulacion por Monte Carlo es especialmente valida para modelizar el comportamiento
de variables de las que no se dispone de informacion histérica o que siguen distribuciones muy

diferentes de la normal.

Para el célculo a través del método de Monte Carlo es necesario disponer tanto de las series
historicas de los factores de riesgo subyacentes para poder calcular volatilidades y
correlaciones, asi como de las funciones que describen la dependencia de las distintas
variables de los factores de riesgo subyacentes. A través de las series historicas de los
factores de riesgo se calculan las volatilidades y correlaciones esperadas para asi capturar la
incertidumbre de la variacion de las variables. Los modelos de valoracion permiten
determinar la exposicion de las variables a los distintos factores de riesgo o incertidumbre
(Hernéandez, 2011, pp-97-98).

Con la simulacién por Monte Carlo se intenta generar un numero suficiente de posibles
futuros escenarios. Para resolver el problema de explosion combinatoria para el caso general
mediante simulacion Monte Carlo, considérese una cartera formada por n créditos o bonos de
deuda, que han sido emitidos por m firmas, con n > m y cuyo valor se obtiene bajo el modelo

de matrices de transicién de Creditmetrics.

Se implementa el Método Monte Carlo para inferir la distribucion de los valores de la cartera

en el horizonte de un afio con los siguientes pasos (Crouhy, Galay & Mark, 2001)*:

e A partir de la matriz de transicion con la que se trabajara, se obtienen los umbrales de z,
para delimitar cada categoria de la matriz de transicion en funcién de los rendimientos
estandarizados del valor de los activos de las firmas (es decir las z’s). De esta manera se
obtiene una matriz de z’s.

e Para cada escenario y para cada firma deudora, los rendimientos estandarizados del valor
de los activos se mapean en la correspondiente categoria de calificacion de acuerdo a los
umbrales z obtenidos en el primer paso.

e Dadas las tasas de rendimiento o curvas cero forwards y las tasas de recuperacion, se
obtiene el valor de la cartera de n bonos en cada escenario.

o Se repite el procedimiento para generar un nimero grande M de escenarios (por ejemplo,
M=100,000) y se estima la funcion de distribucion empirica de los valores de la cartera;
se puede realizar una grafica que ayude a interpretar los resultados. Se sintetiza la
informacién obtenida mediante estimaciones de medidas de riesgo adecuadas como el
VaR y CVaR siguiendo las definiciones dadas. (pp.-60-61).

4 Crouhy, M., Galai, D., Mark, R. (2001): Risk Management. McGraw-Hill
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6. METODOLOGIA
6.1. Enfoque cuantitativo

El presente proyecto tiene un enfoque cuantitativo, ya que busca recopilar y analizar datos
obtenidos de distintas fuentes primarias y secundarias sobre el riesgo de crédito de la cartera de
microcrédito en la Cooperativa “SAC Ltda”., implica el uso de herramientas informaticas,
estadisticas, y matematicas para obtener los resultados de default y pérdida. Es decir, a través
de las variables establecidas, determinar de forma probabilistica, el defaul de las carteras de
crédito a la cooperativa, expresada en forma de ddlares.

6.2. Tipo exploratoria

En nuestro caso el tema si ha sido estudiado por diferentes autores nacionales e
internacionales, pero a través del trabajo se pretende dar una aproximacién de los resultados
obtenidos a través de la utilizacion de herramientas probabilisticas lo que puede suceder con el
incumplimiento de los clientes en relacion al pago de la cartera de crédito, es decir anticiparse
al riesgo que puede ocasionar, si no se toma los correctivos necesarios en la recuperacion y

otorgamiento de mencionados créditos.

6.3. Tipo Descriptiva.

Busca especificar las propiedades, caracteristicas y rasgos importantes sobre el riesgo
crediticio en la cartera de microcrédito. Es decir, se recopilard informacion de manera
independiente sobre el comportamiento del riesgo de crédito y la cartera de microcrédito y luego

como se relacionan las mismas, para poder concluir el proyecto.

6.4. Técnicas e instrumentos

Se entendera por técnica de investigacion, el procedimiento o forma particular de obtener
datos o informacion e instrumentos de recoleccidn de datos, es cualquier recurso, dispositivo o

formato (en papel o digital), que se utiliza para obtener, registrar o almacenar informacion.

Las técnicas e instrumentos que se utilizara en el presente trabajo se indican en el cuadro

siguiente:
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Tabla 6.
Técnicas e Instrumentos de Investigacion a ser utilizados
DISENO TECNICAS INSTRUMENTOS
Anadlisis documental Computadora y sus unidades de almacenaje.
Documental
Analisis de contenido Cuadro de registro y clasificacion de las categorias.
Analisis de datos Base de Datos.
De Campo Credit Monitor

Modelos Programa SPSS — Logit Binario

Simulacién Montecarlo.

Nota. Elaboracion propia.

6.5. Desarrollo de modelos de riesgo de crédito

El presente trabajo se orient a analizar el riesgo de crédito en la Cooperativa SAC Pelileo
Ltda., sucursal Latacunga especificamente, y en él se considerd el levantamiento de
informacidn recabada de la solicitud de crédito por parte de los socios, que fueron utilizados
luego como variables en el modelo econométrico Logit binario. Ademas, se manejo
informacion del comportamiento de pagos de los microcrediticos de los socios del periodo abril
de 2018 a marzo de 2019, respecto al nimero de dias de atraso que sirvié como criterio para

clasificar a los socios en estado de Default.

Se tomé la informacion de los clientes que hacen parte de la cartera del periodo antes
mencionado. Estos clientes se clasificaron en cuatro categorias segun las SEPS determina los
rangos de riesgo de crédito para clientes y como se comportaron en dichos periodos, de la

siguiente manera:
“A” Riesgo Normal: en este grupo se clasificaron los clientes con morosidad de 0 a 15 dias.
“B” Riesgo Potencial: en este grupo se clasificaron los clientes con morosidad de 16 a 45 dias.

“C” Riesgo Deficiente: en este grupo se clasificaron los clientes con morosidad de 46 a 90

dias.

“D” Dudoso Recaudo: en este grupo se clasificaron los clientes con morosidad de 91 a 120

dias.

“E” Pérdida: en este grupo se clasificaron los clientes con morosidad mayor a 120 dias.



42

La base de datos fue creada a partir de la informacion crediticia, proporcionada por la
Cooperativa objeto de estudio, especificamente 264 clientes.

La informacion requerida tiene las siguientes variables : Oficina (donde se concedio el
crédito); identificacion (Numero de cedula); N° cliente (Secuencia establecida por la
cooperativa); apellidos y nombres completos; N° de préstamo (Secuencia establecida por la
cooperativa); nombre del asesor de crédito; fecha de adjudicacion; fecha de vencimiento; fecha
de Gltimo pago; estado del crédito (moroso y al dia); N° de cuotas; N° cuotas pagadas; plazo de
crédito (en meses); fecha de pago; dias de mora; saldo inicial (en dolares); saldo capital (en
ddlares) que se observa en la Tabla 7.

Tabla 7.
Reporte detallado integracion de cartera
)
SFIC REPORTE DETALLADO INTEGRACION DE CARTERA

FechaCorte  :2013-04-30

Fecha Fecha . Cuotas

. A . : . L L Ul I Plazo Frec. Di Sald
(Oficina Identificacian N° Cliente Cliente N* Préstamo Asesor Adjudicacio Vencimient mo Estado Pagada Tasa " rec 188 ?.D
" o Pago Cuotas . Dias  Pago Mora Inicial
LATACUNGA 0501937153 B84019 TIPAN MASABANDA JOSE RAMIROD rlDlBDSElEE DLOOR 2018-05-05 | 2020-05-05 2019-05-01 MOROSO % 10 u T 30 5 5150,00
LATACUNGA 0503202305 90003053 YUGCHA GUAITAEYRON PATRICIO 201036180 DLOOR 2018-05-08 2020-05-18 2019-04-18 AL DIA u 1 n M 0 0 10300,00
r r
LATACUNGA 1727902940 50006130 E':Euximiw RIOS ESSICA 2018036177 DLOOR 2018-05-08 | 2020-05-07 2019-04-07 ALDIA % 1 W T 30 0 772500
LATACUNGA 0501030547 90003037 GUAGCHINGA PILLO ANGEL MARIA rlDlBDSElBS DLOOR 2018-05-09 2019-10-25 2019-04-29 ALDIA 18 12 #5403 0 3605,00
LATACUNGA 0503703050 884009  ANTE BAID OLIMFIA "018036214  DLOOR 2018-05-10 2019-05-09 2018-04-09 AL DIA 12 1 % 360 30 0 100,00
LATACUNGA 0550024723 BBA111 PILAGUANQ CAILLAGUA PIEDAD ’201303623? DLOOR 2018-05-12 2020-05-12 2019-04-12 ALDIA 2% 11 u TW 30 0 5150,00
LATACUNGA 0503092794 84115 QUISHPE PALLO CESAR DANIEL rZDlBDSEZtJZ DLOOR 2018-05-14 2020-11-10 2018-04-11 ALDIA 30 1 “ M0 30 0 6180,00
r o F
LATACUNGA 0501417844 884152 ::-I‘.E}I:S\G GUANQTUNA BLANCA 2018036246  DLOOR 2018-05-14 2019-11-14 2019-04-14 ALDIA 18 1 4 540 30 0 278100
r r
LATACUNGA 0503103939 50005884 E';?J;DA?Q“NGA LOGROLUIS 2018036271 DLOOR 2018-05-16 2020-05-16 2018-04-16 AL DIA U 1 W T 30 0 5150,00
r F
LATACUNGA 0504261926 884173 EE;E:ANO PILAGLIANQ MARIA 2018036288  DLOOR 2018-05-17 2020-05-15 2019-04-18 ALDIA 2% 1 u 70 30 0 5150,00
r r
LATACUNGA 0502517337 Badan2 :::F;L’:WAN PILATASIG RANCY 2018036298  DLOOR 2018-05-17 2020-05-17 2018-04-23 ALDIA % 1 W T 30 0 5150,00
LATACUNGA 0501494017 B84184 BAUTISTA LUZ ELENA rZDlBDSEZBS DLOOR 2018-05-17 | 2019-05-17 2019-05-01 MOROSO 12 10 ¥ 30 30 13 1030,00

r

Nota: Elaboracién propia.

La Tabla 8 de dias de Incumplimiento de Pago nos sirvi6 para tener un criterio acertado en
cuanto a la clasificacion de los clientes en buenos y malos en donde se considerd el nimero
maximo de dias para la denominacion de “Cliente Moroso” identificado con el nimero 1y la
denominacion de “Cliente al dia” con el nimero 0, considerando un rango de cero a cuatro dias
como un “Cliente al dia” y a los socios que tenian un retraso de 5 dias 0 mas como Morosos,
esto como politica interna de la Cooperativa como nivel de tolerancia enmarcado en la

normativa vigente del SEPS.

Saldo
Capital

EELENE]
106,57

453499

131584

9,45
3039,95|
23622

120051
308996
308996

310737

158,50
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Tabla 8
Dias de incumplimiento en el pago

Dias de incumplimiento por meses periodo 2018-2019
Abr- | May | Jun- | Jul- Ago- | Sep- | Oct- | Nov- | Dic- | Ene- | Feb | Mar | Abr | MAXIM MAS
2018 - 201 2018 2018 2018 | 2018 2018 2018 | 2019 - - - O DE5
2018 8 201 | 2019 | 201
9 9
0 0 2 7 10 22 15 28 22 30 15 24 30 30,00 1
0 0 1 1 0 0 0 1 0 2 0 0 0 2,00 0
0 0 1 1 2 4 8 2 8 2 0 0 0 8,00 1
0 0 1 1 3 2 0 5 4 1 0 0 0 5,00 1
0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 2,00 0
0 0 2 2 3 5 2 1 0 1 0 0 0 5,00 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00 0
0 0 0 0 2 2 3 2 1 0 0 0 0 3,00 0
0 0 2 3 3 5 7 2 1 0 0 0 0 7,00 1
0 0 0 0 3 3 8 3 4 0 0 0 0 8,00 1
0 0 0 0 0 1 3 3 2 2 2 3 0 3,00 0

Nota: Elaboracién propia.

En lo que tiene que ver a la base de datos determinada por variables obtenidas por medio de
la informacidn consignada en las solicitudes de crédito de los 264 clientes de la Cooperativa,

se pudo identificar a las siguientes variables explicativas:

Lugar de procedencia del cliente, N° de cargas familiares, estado civil (casado, soltero,
divorciado, unién libre), razén del crédito, lugar de trabajo, negocio propio, total, activos,
sueldo, Ventas mensuales; ingresos totales; Ingresos — Gastos; gastos; grado de conocimiento
del negocio. Cada una de estas variables fueron codificadas con la finalidad de establecer

niveles de medicién nominal y ordinal,

Ademas, se cred una variable dependiente que se clasifico entre ceros y unos para poder

identificar entre socios buenos y malos.

Para aplicar el modelo Logit Binario se utilizé el programa SPSS, que ofrece estadisticas
avanzadas ademas de munchas funciones estadisticas basicas, incluyendo la tabulacion cruzada,

frecuencias, estadistica de variables, etc.
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A continuacion, se procede cargar la base de datos de Excel al SPSS, para luego categorizar
las variables, determinado el tipo de variable, si se utiliza decimales, cual es la etiqueta o
nombre que se le dara a la misma, los valores cualitativos convertirles en cuantitativos y las

medidas especificas, si son nominales, ordinales o de escala.

En lo que tiene que ver a la columna valores, se parametriza dandole valores numéricos a
cada una de las variables, por ejemplo, en la calificacion del cliente, se denota el “0” para la
categoria de AL DIA y el “1” MOROSO” y asi con todas las variables, como se observa en la
Tabla 9

Tabla 9.
Programa SPSS Ingreso de datos

Archivo  Editar  Ver Dates  Transformar  Analizar  Marketing directe  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

SHelc~ BLIP A EYBLEH 09 %

Nombre Tipo Anchura | Decimales Etiqueta Valores Perdidos | Columnas |  Alineacion Medida Rol

1 CALIFICACI... Numérico 12 1 CALIFICACION... {0, AL DIA}._. Ninguna 12 = Derecha &) Nominal “ Entrada
2 Lugardeprod... Cadena 10 0 Lugar de prode... {1, COTOP... Minguna 10 £ Izquierda & Nominal “\ Entrada
3 N.decargasf.. Cadena 1 0 M. de cargas fa... Ninguna Ninguna 1 = Izquierda | &) Nominal i Entrada
4 Estadocivil  Cadena il 0 Estado civil {1, CASAD... Ninguna il = Izquierda & Nominal “ Entrada
5 Razondelcr... Cadena 19 0 Razon del credito {1, CAPITA... Ninguna 19 = lzquierda | &) Nominal “ Entrada
6 Lugardetrab... Cadena 32 0 Lugar de trabajo {1, EMPLE... Ninguna 32 = lzquierda | @) Nominal “ Entrada
7 PROPIONE... Cadena 19 0 PROPIO NEG... {1, COMER... Ninguna 19 = Izquierda | &) Nominal i Entrada
8 TOTALDEA. .. Numérico 12 1 TOTAL DE ACT.... Ninguna Minguna 12 = Derecha & Escala “ Entrada
9 SUELDO Numérico 12 2 SUELDO Ninguna Minguna 12 = Derecha & Escala v Entrada
10 VENTASM... Numérico 12 2 Ventas mensua... Ninguna Ninguna 12 = Derecha & Escala “ Entrada
i Ingresostata... Numérico 12 2 Ingresos totale... Ninguna Minguna 12 = Derecha & Escala “\ Entrada
12 GASTOS Numérico 12 2 GASTOS Ninguna Ninguna 12 =Derecha ¢ Escala i Entrada
13 INMGRESOS... Numérico 15 3 IMGRESOS - G... Ninguna Minguna 15 = Derecha & Escala v Entrada
14 Gradodecon... Cadena 7 0 Grado de cono... {1, BUENG}... Ninguna 7 = lzquierda | &) Nominal “ Entrada

Nota: Elaboracidn propia con la ayuda del SPSS

El programa SPSS nos permitid correr el modelo Logit Binario en el cual se realiz6 una serie
de pruebas que permitieron determinar la mejor opcién en cuanto las probabilidades. Las
pruebas ejecutadas en este modelo fueron bajo el método especifico es decir prueba error, donde

los parametros a considerar fueron la prueba émnibus, el R Cuadrado y porcentaje global.

La prueba 6mnibus determina el valor de Chi cuadrado que debe estar cercano al 50% y con
una significancia menor a 0.05 para que pueda ser toma como una prueba favorable al método
aplicado. En cuanto al R cuadrado mientras los valores se encuentren cercanos a 1 en referencia
a (De cox y Snell) y De nagelkerke mejor sera el modelo o las variables consideras en la prueba.
Es importante mencionar que el porcentaje global de la prueba corrida debe superar el 50% para

gue pueda ser tomada como prueba exitosa.
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La expresion formal del modelo se detalla de la siguiente: La variable dependiente, Y,

representa los socios clasificadas en Morosos y Al dia en su cartera y X, representa las variables

independientes tanto cualitativas y cuantitativas. Se plantea el siguiente orden:
Yi= Xi+ Ui
Donde:

Yi=

a)
b)

m) Grado de conocimiento del negocio. (Tabla 10).

Al dia
Moroso

Lugar de procedencia
N° de cargas familiares
Estado civil

Razon del credito
Lugar de trabajo
Propio negocio

Total de activos
Sueldo

Ventas mensuales
Ingresos totales mensuales
Gastos

Ingresos-Gastos
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Tabla 10.
Programa SPSS Vista de Datos

S M ~ PPl 8 &EBE 49

,16051495680634
J PROPICNEGOCIO TOTALDEACTIVOS SUELDO VENTASMESUALE Ingresostotalesmen GASTOS INGRESOSGASTOS | Gradodecon
S suales ocimentodel
negocio
1 35000,0 650,00 250,00 900,00 320,00 580,000 1
4 70000,0 .00 3000,00 3000.00 1900,00 1100,000 1
4 32000 375,00 739.00 1114,00 320,00 794,000 1
4 667000 600,00 400,00 1000,00 150,00 850,000 1
1 34000 .00 890,00 890,00 290,00 600,000 1
1 17500.0 .00 2590.00 2590.00 530,00 2060.000 1
1 3500.0 .00 1500.00 150000 325,00 1175.000 1
1 34200.0 .00 620,00 620,00 150,00 470.000 1
1 28000.0 .00 700,00 700,00 135,00 565,000 1
4 11700.0 .00 1050.00 1050.,00 320,00 730,000 1
1 18900.0 680,00 950,00 1530.00 750,00 780,000 1
1 225000 .00 1780.00 1780.00 478.00 1302,000 1
4 71500.0 .00 1170.00 1170.00 330,00 840,000 1
4 19000.0 450,00 800,00 1250.00 470,00 780.000 1
1 130000 .00 1350,00 1350,00 330,00 1020,000 1
1 15000.0 .00 1600,00 1600,00 820,00 780,000 1

Nota: Elaboracion propia con la ayuda del SPSS

Una de las fortalezas del modelo Logit Binario son los ODSS Ratios que basicamente
expresa si la probabilidad de ocurrencia de un evento: caso/no caso difiere 0 no en distintos

grupos, por lo general catalogados de alto o bajo riesgo o también con relacién a su calificacion.

Para esto se procede a realizar las pruebas de bondad de ajuste para severidad y frecuencia,
tomando un namero limitado de distribuciones de probabilidad tanto para las variables discretas
(eventos), como para las variables continuas (severidad), a través de la prueba de bondad de
ajuste que proporciona el Chi-cuadrado (X?), necesarias para cada distribucion. La hipGtesis a

contrastar:
Ho: Los datos analizados siguen una distribucion M.
H1: Los datos analizados no siguen una distribucion M.

Para la prueba de la Chi-cuadrado, utilizada para determinar si una distribucién de
probabilidad especifica se ajusta a los datos historicos. En riesgo crediticio se aplica a la

variable aleatoria discreta de frecuencia.
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6.6. Modelo paramétrico

El modelo paramétrico o credit monitor tiene un enfoque moderno que permite proporcionar

estimaciones de pérdidas, donde se identifican los siguientes componentes:

o El real expuesto se obtiene de S*(1-r) donde:

SRE= S*(1-r)

SRE= Saldo real expuesto

S=Total deuda

r= Tasa de recuperacion establecida por la cooperativa (40%).
e La pérdida esperada se calcula de:

PE= SRE*PI*LGD donde:

PE=Pérdida esperada

SER= Saldo real expuesto

PI= Probabilidad pronosticada (Logit).

LGD=% en pérdida en caso de incumpliendo

e Lavarianza como medida de dispersion se calcula:

%] (- X)?
var(X):—— 88—

e Ladesviacién estandar de calcula de:

’Z(X—)?)Z
S: EE———
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6.7. Simulacién Montecarlo

Esta técnica se basa en simular la realidad es decir trabaja a través del estudio de la base de
datos que se haya generado de forma aleatoria, este método es aplicable a cualquier tipo de

problema.
Bajo este pardmetro se realizo el siguiente proceso:

e Simular la cantidad de eventos del riesgo de crédito para el horizonte de tiempo
determinado, cada uno de estos eventos de perdida se procede a simular el monto de
pérdida asociado, luego,

e La pérdida total para el horizonte de tiempo es la suma de los montos de pérdida de cada

uno de los eventos gque se simularon en el punto anterior.

De esta manera, el proceso estima la distribucion de pérdidas utilizando un nimero suficiente
de escenarios hipotéticos, generados aleatoriamente a partir de las estimaciones de las

distribuciones de intensidad y frecuencia (Chi-cuadrado).

Cada una de estas simulaciones representa las pérdidas esperadas, inesperadas y catastroficas
para el periodo fijado como horizonte de tiempo. La cantidad de repeticiones o iteraciones debe
ser elevada a fin de lograr estabilidad en los resultados de las simulaciones y lograr construir la
distribucion de las pérdidas.

La distribucién de pérdidas agregadas, se construird a través de la combinacion de las
diferentes distribuciones de pérdidas de cada agrupacién. Bajo el supuesto de correlacion
perfecta entre las mismas, el requerimiento de capital total para la entidad puede ser
determinado a través de la suma del VVaR, obtenido de las distribuciones de pérdidas, calculados

anteriormente.

7. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Una vez establecida y analizada la metodologia a utilizar, se determina los siguientes

resultados:

Con las variables que fueron filtradas, se cred una variable artificial que se clasificd entre

cero y uno para poder pasar al programa SPSS, como se muestra en la Tabla 11



Tabla 11.
Variables

Calificacion lugar de

de cliente procedencia

1 Cotopaxi

0 Cotopaxi

1 Cotopaxi

1 Cotopaxi

0 Cotopaxi

1 Cotopaxi

0 Cotopaxi

Nota: Elaboracion propia.

N. de
cargas

familiares

1

Estado

civil

casado

soltero

casado

casado

soltero

casado

casado

Razén
del
crédito
compra
activo

fijo

compra
activo

fijo

iniciar

negocio

iniciar

negocio

capital de

trabajo

compra
activo

fijo

capital de

trabajo

Lugar de

trabajo

empleado con
dependencia

privado

profesional

empleado con
dependencia
privado
profesional

no tiene

no tiene

no tiene

Propio

negocio

comerciante

no tiene

no tiene

no tiene

comerciante

comerciante

comerciante

Total de

activos

35000

70000

3200

66700

3400

17500

3500

Sueldo

650

375

600

Ventas

mensuales

250

3000

739

400

890

2590

1500

Ingresos

totales

900

3000

1114

1000

890

2590

1500

Gastos

320

1900

320

150

290

530

325

Ingresos -

gastos

580

1100

794

850

600

2060

1175

49

Grado de
conocimiento
del negocio

bueno

bueno

bueno

bueno

bueno

bueno

bueno
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El programa SPSS nos permitid correr el modelo Logit Binario en el cual se realiz6 una serie
de pruebas que permitieron determinar la mejor opcion en cuanto las probabilidades. Las
pruebas ejecutadas en este modelo fueron bajo el método especifico es decir prueba error, donde

los parametros a considerar fueron la prueba émnibus, el R Cuadrado y porcentaje global.

De las 6 pruebas de regresiones ejecutadas se tomd como mejor opcion la primera, ya que
cumple los pardmetros antes mencionados trabajando con un valor de Chi Cuadrado de 46% el
mas cercano al 50% y un valor de 0.013 menor a 0.05 de significancia, en referencia al R
Cuadrado son los valores mas cercanos a 1 y donde su porcentaje es de 78% cumpliendo asi
con las cuantificaciones especificadas como se muestra en la Tabla 12. Del producto de esto

obtuvimos las probabilidades que se utilizaron para correr el modelo de riesgo de crédito.

Tabla 12.
Pruebas para determinacion de Variables
N. de PRUEBA OMNIBUS R CUADRADO %
pruebas . i i global
Variables Chi gl sig De cox y De
cuadrado snell nagelkerk
e
1 | (Todas) 46,009 | 27 0,013 0,160 0,239 78
2 | (-Grados de Conocimiento) 45,891 | 26 0,009 0,16 0,238 78,4
3 | (-Total Activos) 43,768 | 26 0,016 0,153 0,228 78,4
4 | (- Lugar Procedencia - Grado 37,664 | 23 0,023 0,133 0,199 77,3
De Conocimiento).
5 | (-Lugar Proce- Estado Civil- R 39,527 | 19 0,004 0,139 0,208 78,8
C- Grados de conoc)
6 | (-Sueldos —Ventas) 39,713 | 25 0,031 0,14 0,209 76,9

Nota: Elaboracion propia.
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La columna PRE 1, probabilidades pronosticadas, se obtuvo cada una de las categorias de

las variables que en nuestro modelo se traslado a la pagina de Excel en la columna PI.

Tabla 13

Determinacion de Probabilidades de Incumplimiento

2 Me~ BLA0 0 BEE

J16051495680634

= 4%

J PROPIONEGOCIO TOTALDEACTIVOS SUELDO

1
4
4
4
1
1
1
1
1
4
1
1
4
4
1
1

Nota: Elaboracion propia.

35000,0
70000.0

32000
66700.0

34000
17500,0

35000
34200.0
28000,0
11700.0
18800.0
226000
71500.0
18000.0
13000.0
15000.0

650,00

250,00
3000,00
739,00
400,00
890,00
2590,00
1500,00
620,00
700,00
1050,00
950,00
1780,00
170,00
800,00
1350,00
1600.00

VENTASMESUALE Ingresostotalesmen
suales

900,00
3000,00
1114,00
1000,00

890,00
2590,00
1500.00

620,00

700,00
1050.00
1530.00
1780.00
1170.00
1250.00
1350.00
1600.00

GASTOS

320,00
1900,00
320,00
150,00
290,00
530,00
325,00
150,00
135,00
320,00
760,00
478,00
330,00
470,00
330,00
820,00

INGRESOSGASTOS || Gradodecon PRE_1
ocimentodel
negocio
250,000 1
1100,000 1 ,30467
794,000 1 ,44842
850,000 1 63318
600,000 1 ,30562
2060,000 1 67089
1175.000 1 .55369
470,000 1 24623
565,000 1 40604
730,000 1 55289
780,000 1 ,00000
1302.000 1 48156
840.000 1 .00000
780.000 1 34138
1020.000 1 43330
760.000 1 1,00000

Para la interpretacion mediante odds ratio (OR) que se ilustra en la Tabla 14, se considerd

los 264 clientes que tiene la cooperativa de ahorro y crédito “SAC Pelileo LTDA”, donde se

puede mencionar que existe 5,23 veces mas probabilidad de que alguien pague a que no pague,

este resultado es razonable debido a que 200 socios cumplen con el pago al dia, mientras 64 de

ellos caen en morosidad. Si tomamos en consideracion las variables podriamos decir que existe

un 19% de probabilidad que no pague un socio que tenga un valor de $ 35.000,00 en activos

versus alguien que tenga $75.000,00 o en el caso de ingresos totales alguien que gana $250 a

otro que percibe ingresos de $3000,00.
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Tabla 14.
Odds Ratios
Calificacid Lugar N° Estado | Razon Lugar Pro Total Sueldo | Ventas Ingreso Gastos Ingreso | Grado  de | Probabili Probabilid Cumplio no cumplié
n cliente procedenci Cargas civil del de pio activos mensuale s totales S - conocimient dades ad de no
a familiare credito | trabajo | neg S gastos o del negocio ocurrencia
S ocio

1 1 1 1 3 1 1 35000 650 250 900 320 580 1 0,16051 0,83949 0,191199 5,230141
0 1 0 2 3 3 4 70000 0 3000 3000 1900 1100 1 0,30467 0,69533 0,438166 2,282239
1 1 0 1 2 1 4 3200 375 739 1114 320 794 1 0,44842 0,55158 0,812973 1,230052
1 1 0 1 2 3 4 66700 600 400 1000 150 850 1 0,63318 0,36682 1,726132 0,579329
0 1 1 2 1 4 1 3400 0 890 890 290 600 1 0,30562 0,69438 0,440133 2,272037
1 1 1 1 3 4 1 17500 0 2590 2590 530 2060 1 0,67089 0,32911 2,038497 0,490557
0 1 1 1 1 4 1 3500 0 1500 1500 325 1175 1 0,55369 0,44631 1,240595 0,806064
0 1 0 4 1 4 1 34200 0 620 620 150 470 1 0,24623 0,75377 0,326664 3,06124

Nota: Elaboracién Propia.
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7.1. Modelo paramétrico

Una vez calculado el modelo paramétrico o Credit Monitor en busca de la estimacion de
pérdidas, a continuacién, se calcula los pardmetros, determinando el total de la columna de
pérdida esperada de $103.643,53; el total de la varianza $325044,53, la desviacion estandar es
de $570,13. Estos célculos se realizaron con un nivel de confianza del 95%, el valor de Z es
igual a 1,64 de lo cual se calcula la pérdida Catastréfica del modelo en $ 104581,31. La pérdida
inesperada es la diferencia entre con una pérdida catastréfica y la pérdida esperada (media)

cuyo valor haciende a $937,78.

En promedio la pérdida mensual por riesgo crediticio de la institucion es de USD
$103.643,53, con un méximo de USD $325.044,53, seguida por una pérdida catastréfica de
USD 104.581,31ocasionada por deficiencia en la ejecucion de los procesos. La serie de pérdidas

posee una desviacion estandar de USD 570,13.

Tabla 15.
Aplicacion de modelo de Simulacion
No DE ca_md_saldo_total SALDO Pl TASA DE LGD PERDIDA
CREDITO REAL RECUPERACION = PERDIDA EN ESPERADA
EXPUESTO r CASO DE PE=
S*(1-r) INCUMPLIMIENTO = SER*PI*LGD
1 3311,23  1986,738 0,16051 40% 60%  191,3347898
2 6106,57 3663,942 0,30467 40% 60%  669,7759255
3 463499 2780,994 0,44842 40% 60%  748,2319977
4 131584 789,504 0,63318 40% 60%  299,9388856
5 95,45 57,27 0,30562 40% 60%  10,50171444
6 3089,96  1853,976 0,67089 40% 60%  746,2883752
7 432622 2595,732  0,55369 40% 60%  862,3385106
8 120051 720,306 0,24623 40% 60%  106,4165678
9 3089,96  1853,976 0,40604 40% 60%  451,673049
PARAMETRICO
PERDIDA ESPERADA 103.643,53
VARIANZA 325.044,53
DESV STAND. 570,13
Z 95% 1,644853627
PERDIDA CATASTROFICA (95%) 104.581,31
PERDIDA INESPERADA (CAPITAL 937,78
ECONOMICO)

Nota: Elaboracion propia
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7.2. Simulacién Montecarlo

Se cuantifica el riesgo de incumplimiento de la cartera expuesta al riesgo crediticio mediante
la simulacion Monte Carlo. Esta metodologia permite determinar la curva completa de
distribucion de probabilidad de pérdida por incumplimiento en la cartera crediticia. De esta
forma, es posible determinar, para cualquier nivel de confianza requerido, en nuestro caso 95%,

cudl sera la pérdida esperada y la no esperada.

Con base en estos dos conceptos, es posible calcular en cualquier momento, la maxima
pérdida esperada para determinado nivel de confianza para un periodo de tiempo en el futuro
(es decir, el Valor en Riesgo). De esta manera, se puede derivar el calculo del Valor en Riesgo
y la reserva patrimonial que debe asignarse a la cartera crediticia basadas en su pérdida
estimada, siguiendo el modelo de asignaciéon de pérdidas esperadas y no esperadas de la

metodologia sugerida por Basilea Il.

Como primer paso se crea el perfil de trabajo en el simulador de riesgo (risk simulator), en

donde el nimero de pruebas sera de 1.000 como se especifica en la Tabla 16.

y = £ N 5 Cadl ; .
2 Y Y f = o

i Bex 2 wDorEHBOoNPE = » = @ <« S0 &
Simulador ~ Nuevo Cambiar Editar  Supuesto Pronostico | Copiar Eliminar | Correr  Super Pasoa Restablecer Prondstico Correr Herramientas ROV ROV Opciones  Ayuda  Licencia  Siguiente
deRiesgo~ Perfil  Perfil Perfil = deEntrada de Salida Velocidad Paso h Optimizacion = Analiticas = BizStats Decision Tree A - Icono

Ment Perfil Supuesto Prondstico Edicidn Simulacién Correr Prondstico | Optimizacién | Herramientas | ROV Biztats| ROV Decision Tree| Opciones | Ayuda | Licencia Itono
M31 M £

A B C [1] E F G H J K L M H [u]

Ho 160

DE PERDIDA EN

CRE TASA DE CAS0 DE

o PERDIDA ESPERADA
1.0 HTO PE= SER'PI'LGD YARIANZA PARAMETRICO
21 17, B0 131,334 7835] 531.662| PERDIDA ESPERADA 105,643,534
3 2 A B0 B63,7753255| 2843 323| vARIANZA 587.568.346
4 3 I B0 T48,2313377) 1912, 305| DESY STAND. 24.248,01
S 4 789,504/ 7 B0 233,3355556) 4773z 953 1644853627
B 5 s 57.27| 030562 [ e e PERDIDA GATASTROFICA (952) 13.524 67

ECONOMICO)
78 1853,976| 067083 Nombre del Perfil TESIS 33881,14
8 T
N Confguraci
Ll El .. 0.40604
Numero de pruebas ‘ 1 DDDiI
T | 0 308396 1853.976] 055289 Pausar Simulacion por un error SIMULACION MONTECRALD
12 | M 30737 1864,422) 0 V] Activar correlaciones PERDIDA ESPERADA 103,643,534
LI 158.5) 95.1| 045156, Especificar |a secuencia de nimeros SUPUESTO AJUSTADD SIMULADOR
aleatorios

| 13 STESZ3|  3460.974| 0 LGD
B M 1400.7} 840.42] 034133 1 DESY STAND.
B _% 150,14} 114,084 0,4333 e PERDIDA GATASTROFICA !ssz}l
m % Ta03.3) 4681,98 1 Al
L araT 4 B0 103.4383061 73 803
118 31438 4 B0 2774126405 B58 303
20 13| G0S04 I 603 1026, 734402 5,337 407
21 20] 14044 4 B0 250,9565216] 17751

Nota: Elaboracién propia

Para la modelacion de la severidad, se ajusta a distintos modelos de distribucion
probabilistica a la serie de datos histéricos de pérdidas operacionales para todos los eventos de

pérdida en conjunto. Se encuentra la distribucion de probabilidad que mejor se ajuste a los datos
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observados y se estiman sus parametros. Se obtiene que el mejor ajuste de la serie de montos
de pérdidas es con una distribucion exponencial.

Para el ajuste de distribucidn seleccionamos la columna de probabilidad de incumplimiento
para utilizar ajuste de distribucion (simple). De los datos establecidos, el sistema determina la
opcion de distribucién favorable en este caso Gumbel Méxima con un valor de probabilidad de
83,60% en la comparacion entre la distribucion empirica y la obtenida con los datos reales de

la cooperativa que se define en la Figura 3.

Resultado Ajustado de la Distribucion = = 22
Diistribucian Estudio Estad istico Walor-P Rango -
[Gumbel Madimm . Jooa 8360w 71 |
Mulktiplicativa de Beta 0.6 28572 % pd
BEsta Desplazada o.07 15. 75 % 3
Beta 007 12,43 % 4
FPERT 0,07 12,43 3 5
Erdang o.o7F 12,43 % 6
Gamma o.07 12.43 % r
Rayl=igh 007 10.18 % a
Mormal 0,02 S, 20 S
Laplace O3 &, 34 1o
Logistica 0.0 32.46 % 11
Parabdlico o010 1.20 % 12
Cauchny o100 1,05 % 13
Gumbel Minimo o.10 0.284 3 14
PearsonIl o.11 0175 15
Exponential Desplazada 0.12 0.12 % 1s L
< >
Resumen Estadistico
r T Gumbel Mdxima
4DDEEstribu|:i(:|n Empirica contra Tedorica Alfs = 0.16
’ Beta = 0.14
35,0
30,0
T Kolmogorow-Smirnow Test Statistic
. Estudic Estadistico: 0,04
= L) “alor-P: 83,60 <
15,0 i
Real Tedrico
10,0 _
Promedic 0,24 0,24
=KD Desviacién Estandar 0,17 017
0.0 u ! H d Asimetria 1.29 1.14
=LL 4 LD i L Curtosis 3.47 2.40
Aubomaticaments Generar Supuestos Cancelar

Figura 3. Resultado Ajustado de la Distribucion
Nota: Elaboracién propia.

Se trabajo con las probabilidades de incumplimiento (PI) utilizando este valor como
supuesto de salida. En propiedades de la simulacion se selecciond la distribucion de Gumbel
maxima para empezar a correr el modelo. En base a esta distribucion el valor del supuesto
ajustado es de 0,24 es decir es el ajuste de la distribucion de la probabilidad de incumpliento.
Otra forma de identificar este valor es mediante la media de las probabildades de

incumplimiento con las cuales se trabajo para la obtencion de los resultados.

La distribucion del valor extremo méaximo es positivamente asimétrica con mayor
probabilidad de valores mas bajos y menor probabilidad de valores extremos mayores. Esta
distribucion es el reflejo de la distribucion de valor extremo minimo en el método. Método alfa
de 0,16 y escala beta de 0,14, que son los parametros de distribucién como se indica en la Figura
4,
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Resumen Estadistico

Supuesto Ajustado

Distribucién Ajustada
Alfa
Beta

Estadistico Kolmogorov-Smirnaov
Prueba Estadistica para P-vValue

Real
Media 0,24
Desviacién Estandar 017
Asimetria 1,29
Curtdsis 3,47

Datos Originales Ajustados
0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00
0,05 005 0,05 0,05
0,09 008 0,08 0,09
0,11 0,11 0,12 012
012 012 0,13 0,13

Figura 4. Ajuste de D
Nota: Elaboracion propia.

vo)

024 Distribucion Empirica contra Tedrica

Gumbel Maxima
0,18
0,14

0,04
0,8360

Tedrica
0,24
017
1,14

2,40

0,00
0,00
0,05
0,09
0,12
0,12

0,00
0,00
0,06
0,10
0,12
0,12

0,00
0,02
0,06
0,10
0,12
0,14

0,00
0,03
0,06
0,10
0,12
0,14

0,00
0,03
0,06
0,10
0,12
0,14

0,00
0,03
0,07
0,10
0,12
0,14

0,00
0,04
0,07
o010
0,12
0,14

istribucion

0,00
0,04
0,07
0,11
0,12
0,14

0,00
0,04
008
011
0,12
014

El valor de la pérdida esperada de nuestro modelo estatico es elegido como el pronostico de

salida en el cual en el nivel de precision se considerd el 95% de confianza y nivel de error del

3% de la media.

Con base en la probabilidad de incumplimiento se realiza la simulacién Montecarlo para

calcular la pérdida esperada con base en el valor de la deuda, la probabilidad de incumplimiento

y la pérdida en caso de incumplimiento. A continuacion, en la Figura 5, se presentan los datos

necesarios para realizar la simulacion.

¢ @i o= ErEONE = s = 3 e
y I = i v gl i &
fimulador | Muevo Cambiar Editar —Supuesto Pronéstico | Copiar Eliminar | Correr Siper Pasoa Restablecer | Pronéstico Carrer Herramientas ROV ROV Opciones | Ayuda
eRiesgo~ | Perfil  Perfil Perfil | deEntrada de Salida Velocidad Paso S Optimizacion = | Analiticas = | BizStats Decision Tree S -
Menii Peril Supuesto Pronéstico Edicién Simulacién Correr Pronéstico | Optimizacién | Herramientas | ROV BizStats| ROV Decision Tree| Opciones | Ayuda
12 - fe | =G266

i B 1 E G H 1 1 [3 L [0}

no e

DE PERDIDA EN

CRE |ca_md_sald TASA DE CASO DE

piT | o_towal | ExrEmmsaie PERDIDA
| o Pl T NTO PE= SER"PI"LGD WARIANZA PARAMETRICO
i 1| 33123  1986.738| 016051 405 60 131,3347858 531567| PERDIDA ESPERADA 103.643,534
3 2| eWeS| 3663942 0.50467 o — [ HlARIANZA E57.668.945
i 3] dowg  2760.994| 0ddnar i Propiedades de Pronéstica == DSV STAND. 2424501
5 4 aeed|  Teasod] el z 95z 644653627

Nombre del Prondstica [PERDIDAESPERADA I
3 S 95,45} 97.27) 0,30962] 5 5 PERDIDA CATASTROFICA (553) 143.524.67
Precision del Prongstico [ERDID CAT (95
7 6| 3ossse| 1es3ave| 07089 i 33881,14
3 7| dazezZ| 2595732 055364 Nivel de Precisién |35 % de confianza
3 @ 1005 720,308 024623 " .
5 3 30R5.96 —'—1353'375 040604 Nivel de Error 2 |3 % de la media
9% valor de |z media
1 w| s0ss3s|  1853.976| 055283 — SIMULACION MONTECRALO
| i 310737} 1864.422 1] pe PERDIDA ESPERADA 103,643,534 MEDIA
7] Mostrar Ia Ventana del Prondsti
3w 1565 951]  n4s158 osirsrla Venizna 0! Fronesico SUPUESTO AJUSTADD SIMULADOR
4 13| 576823 3460.374 0 T 16D
5 @[ #4007 840.42| 034135 DESY STAND.
‘ ——
5| 1 130,14 114,084 04333 4 B0 4 65355 3156| pemoina carasTROFIGS 952)
Li L
EcoNGmICO)

7. 78033 468198 1 40 60% 209,188 g
5 T awaif]  Se6902] 035 [ [EiA 054563061 FEXE
ER ] Y 1335,15' 024573 40 60% 2174126405 £56.303
ol soso4fl  assozszl 0.3seT [ 607 026.739402]  5.337.407

Figura 5. Supuesto de Salida
Nota: Elaboracion propia.
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Se corre el pronostico del simulador de riesgo con un 95% de confianza donde la pérdida

catastrofica, se obtiene un valor de $104.210,00 dentro de la curva.

=] PERDIDA ESPERADA - Pronostico del Simulador de Riesgo - g
{Histograma { Estadisticas | Preferencias | Opciones. | Controles Vists Global

PERDIDA ESPERADA (1000 Ensayos)

Frecpencia Probabilidad apumulada

Tine [Cola lzquierda < | [ infinte || 104210 | Ceneze = | 95,003

Figura 6. Pronostico del Simulador de Riesgo

Nota: Elaboracion propia.

Como se ilustraen la Tabla 17, en el pronostico del simulador de riesgo los valores referentes
a estadistica son tomados en consideracién para los resultados del modelo, es decir el valor de

la media se consideré como la pérdida esperada del Simulador Montecarlo.

Tabla 17.

Prondsticos Estadisticos

R PERDIDA ESPERADA - Prondstico del Simulador de Riesgo

Histograma | Estadisticas | Preferencias | Opciones | Controles

Estadisticas | Resuttado |
Nimero de Prughas 1000
Media 103.747 5007
Wediana 103.706.8346
Desvigcion Estandar 2410816
Variacion h8.1203222
Coeficiente de Variacion 0.0023
Wéxima 105.256,2684
Minima 103.231 6448
Rango 2064 6235
Asimetria 1.0557
Curtdsis 24078
25% Percenti 103.584 4964
75% Percenti 103.867 8066
Precision de Emor al 357 de Confianza 00447

Nota: Elaboracion propia.



58

Con la aplicacion del simulador Montecarlo, se determing el total de la columna de pérdida
esperada de $103.747,50, considerada de la estadistica; la desviacion estandar de $ 241,08,
pérdida en caso de incumplimiento del 60% y un supuesto ajustado de 0,24 gque se determino

de la distribucion Gumbel Maxima.

La pérdida catastrofica del modelo es de $104.210,00. Es importante considerar que esta
pérdida catastrofica es mayor la pérdida esperada en donde la diferencia es el resultado de la

pérdida inesperada (Capital econémico) de $462,50 como se detalla en la Tabla 18.

Tabla 18.
Resultados del modelo de simulacion
No DE ca_md_saldo_total SALDO Pl TASA DE L(}D PERDIDA
CREDITO REAL RECUPERACION | PERDIDAEN CASO | ESPERADA
EXPUESTO r DE PE= SER*PI*LGD
S*(1-r) INCUMPLIMIENTO
1 3311,23 | 1986,738 | 0,16051 40% 60% 191,3347898
2 6106,57 | 3663,942 | 0,30467 40% 60% 669,7759255
3 4634,99 | 2780,994 | 0,44842 40% 60% 748,2319977
4 1315,84 | 789,504 | 0,63318 40% 60% 299,9388856
5 95,45 57,27 | 0,30562 40% 60% 10,50171444
6 3089,96 | 1853,976 | 0,67089 40% 60% 746,2883752
7 4326,22 | 2595,732 | 0,55369 40% 60% 862,3385106
8 1200,51 | 720,306 | 0,24623 40% 60% 106,4165678
9 3089,96 | 1853,976 | 0,40604 40% 60% 451,673049
10 3089,96 | 1853,976 | 0,55289 40% 60% 615,0268744
11 3107,37 | 1864,422 0 40% 60% 0
12 158,5 95,1 | 0,48156 40% 60% 27,4778136
13 5768,29 | 3460,974 0 40% 60% 0
SIMULACION MONTECARLO
PERDIDA ESPERADA 103.643,534 103.747
SUPUESTO AJUSTADO 0,24
LGD 60%
DESV STAND. 241,08
PERDIDA CATASTROFICA (95%) 104.210,00
PERDIDA INESPERADA (CAPITAL
ECONOMICO) 463,00

Nota: Elaboracion propia

7.3. Consideraciones finales

Para esta investigacion utilizamos una amplia serie de variables socioeconémicas y datos

generales, debido a la naturaleza de la base de datos de la entidad estudiada.

Para la aplicacion del modelo Logit Binario, utilizado para determinar la probabilidad de
incumplimiento y el riesgo de crédito en general como expresa uno de sus principales expositores
como es Lennox (1999), que utilizo este modelo para determinar la probabilidad de incumplimiento.
Amparados en lo anterior, se establecieron como determinantes de riesgos las siguientes

variables: Calificacién del cliente, Estado civil, Cargas familiares, lugar de procedencia, Lugar



59

de trabajo, Negocio propio, Total activos, Sueldo, Ventas mensuales, Ingresos totales, Gastos,
Ingresos — Gastos y Grado de conocimiento del negocio. Esto debido, a que como explica el
modelo, se usa cuando la variable dependiente es una variable binaria, es decir, de solo dos

categorias, también conocidas como dummy o dicotémica.

Al finalizar la aplicacion del modelo Logit que existen muchas categorias que influyen y
afectan mucho a la capacidad de pago de los clientes es por eso que mediante la informacion
obtenida de la evaluacion crediticia escogimos los datos mas relevantes para poder crear las
variables. Al correr los 6 modelos de regresion y al obtener los resultados de todos, se establecid
que existe un modelo mas representativo, en el cual se ingreso todos los datos es decir con esto

nos dimos cuenta que todas las variables aportan para tener probabilidades de incumplimiento.

De la misma manera Lennox (1999) expresa que la significancia de las variables se
determina mediante el Chi-cuadrado, dependiendo de si son 0 no categoricas, lo que conduce a
una distribucion ji?, con nimero de grados de libertad de 27 en el método escogido a través de
las diferentes pruebas. A partir de esto, se aplicd la prueba de hipoétesis en la que la hipdtesis

nula establece que la variable Xjes relevante en las variaciones del modelo propuesto.

Los datos obtenidos de la combinacion de variables, aplicado a través de la herramienta Logit
binario en le SPSS, nos proporciono las probabilidades de incumplimiento, las cuales fueron
utilizadas en el modelo Credit Monitor para la comparacion, tanto del modelo Paramétrico
(Excel) como en la técnica de simulacion Montecarlo (RISK SIMULATOR).

Los resultados obtenidos de los modelos de medicién de riesgo se detallardn en valores
monetarios, 10s mismos que se muestran a continuacion:
Tabla 19.

Comparacion de pérdida esperada
Pérdida Esperada Modelo Paramétrico Pérdida Esperada Simulacién Montecarlo

$103.643,53 $103.747,50

Nota: Elaboracion propia.

Como expresa Basilea (2001); citado por Cajas (2013) se introduce un enfoque basado en
medidas internas de estimacion del riesgo, que busca determinar la pérdida esperada,
entendida esta como el valor esperado de pérdida por riesgo crediticio en un horizonte de
tiempo determinado, resultante de la probabilidad de incumplimiento. (p.3).

En el presente estudio, de la cartera de microcrédito, que muestra el nivel de exposicion en

el momento del incumplimiento y la severidad de la pérdida. La pérdida media o promedio,
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basada en la probabilidad de incumplimiento y pérdida en caso de incumplimiento (LGD),
obteniendo para el modelo paramétrico un valor de $103.643,53 mientras que en la simulacion
Montecarlo de $103.747,00, la diferencia de medias es $103,47.

No existe una diferencia significativa entre las herramientas utilizadas, determinando lo
anterior, como punto de referencia para que la cooperativa, tome medidas de provision
necesarias para cubrir las pérdidas estimadas.

Tabla 20.

Comparacion de pérdida inesperada
Pérdida Inesperada Modelo Paramétrico Pérdida Inesperada Simulacién Montecarlo

$937,78 $ 462,50

Nota: Elaboracién propia.

De la misma forma, Basilea expresa que las pérdidas inesperadas, reflejan la diferencia entre
las pérdidas catastroficas y esperadas, que son una medida de riesgo que surgen cuando las

pérdidas reales superan a las esperadas.

En el estudio estos serian los valores que los socios de la cooperativa deberian cubrir, donde
los resultados ascienden a $937,78 en el modelo paramétrico y de $462,50 a través de la
simulacion de Montecarlo. La diferencia en la aplicacion de los modelos es de $475,28.

Tabla 21.
Comparacion de pérdida catastrofica

Pérdida Catastrofica Modelo Paramétrico Pérdida Catastrofica Simulacién Montecarlo

$104.581,31 $104.210,00

Nota: Elaboracién propia.

Las pérdidas Catastroficas estdn basadas ha hechos o acontecimientos de caracter
extraordinario, la ocurrencia de estas, puede poner en peligro la solvencia de la institucion y
ocasionar un impacto econémico significativo. Es por ello que la cooperativa objeto de estudio

maneja valores mayores a las pérdidas esperadas.

Basilea (2001); citado por Cajas (2013), expresa que, si bien el comité sugiere la cobertura
de estos eventos catastroficos, se debe tomar medidas adicionales, recomendando a la
cooperativa que los valores estimados en los modelos aplicados, que al igual que las pérdidas
esperadas e inesperadas, no reflejan diferencias sustanciales ($371,31), pero de ser el caso
ocurra esta pérdida ($104.581,31 para el paramétrico y de $104.210,00 en Montecarlo), sean

trasladados a terceros, por medio de la contratacion de seguros.
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Para resumir lo anterior, se evidencia en la valoracion, a través de los modelos aplicados,
que no representan diferencias significativas entre los mismos una vez trabajado con un nivel
de confianza del 95%, es importante recalcar que el modelo que beneficiaria de mejor manera
por su confiabilidad es la técnica Montecarlo debido a las iteraciones (1,000) que genera una
nueva distribucion de probabilidad haciendo que la muestra minimice el sesgo y se obtenga
estadisticos méas robustos y confiables. Esto coincide con lo expresado por Azofeifa (2015) que
en esta simulacion “se obtiene méas informacion que con los escenarios pesimistas y optimistas,
debido a que se podrian tener pocas probabilidades de que ocurrieran en la realidad, lo cual nos

da mucha informacion para un buen andlisis de riesgo” (p.108).

Por lo tanto, para la cooperativa de ahorro y crédito “SAC Pelileo Ltda” esta herramienta
representa un apoyo para la toma de decisiones en cuanto a provisiones, debido a que incluyen
probar la significancia estadistica de los pardmetros estimados por el método de maxima
verosimilitud y, a su vez, analizan el sentido econémico de cada una de las variables, que

conllevara a determinar las probabilidades de pérdida en un margen establecido de tiempo.
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8. IMPACTO (Técnicos, sociales, ambientales o econdémicos)
8.1. Tecnico.

A nivel de las cooperativas del Segmento 3 se usa muy poco este tipo de herramientas por
ende es un estudio inédito en esta cooperativa que no ha tenido la posibilidad de incursionar en
la aplicacion de modelos para la medicion de riesgos, con lo cual estamos haciendo un aporte

importante a la institucién financiera.
8.2. Social.

A través de estos métodos lo que se pretende es incrementar el nivel de confianza, cuando
una institucion financiera usa herramientas técnicas de este tipo, se incursiona en las
Tecnologias Financieras generando mayor confianza en su mercado, porque miden el riesgo de
una manera técnica y de esa manera optimizan recursos y son mas eficientes, minimizando
costos y redundando en tasas de interés mas bajas para los socios, es decir, a mayor eficiencia
menor tasa. También pretende evitar posiblemente un futuro cierre y liquidacion forzosa de la

cooperativa por el mal manejo y control.
8.3. Econdmico.

En lo econémico podriamos decir que el aporte estad dado por la estabilidad econdmica y
financiera de la entidad, es decir, que la solidez financiera de la misma contribuye a la
estabilidad y dinamismo de la economia nacional, ya que al minimizar el riesgo de crédito y

hacer una adecuada provision, se contribuye a la solvencia del sistema financiero en general.
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9. RECOMENDACIONES

Es recomendable que se conozca toda la informacion bibliografica, relacionada a los
riesgos de crédito, para poder identificar un modelo de medicion de riesgo, acorde a las
necesidades de la entidad financiera, lo que permitird tomar decisiones acertadas en
cuanto a las provisiones, recuperacion de cartera de microcrédito y la morosidad.

Las instituciones financieras deberian utilizar con frecuencia este tipo de herramientas
que faciliten la medicion de riesgos crediticios no solo de la cartera de microcrédito,
sino de todas las lineas de crédito, para optimizar recursos y ser mas eficientes y asi
poder evitar posibles cierres y liquidacion forzosa de las entidades, por la falta de
estrategias que mitiguen el incumplimiento de los créditos.

Se exhorta, tomar en consideracion los resultados del presente proyecto, para determinar
estrategias y medidas de provisiones para cubrir las pérdidas estimadas, que permitan
anticiparse y evitar caer en la pérdida esperada, inesperada y catastréfica, poniendo en
peligro la solvencia de la cooperativa. Ademas, se recomienda trabajar con una base de
datos mas amplia, donde los modelos estadisticos, en especial el Creditmetrics con
matrices de transicion, generen los resultados esperados y asi poder hacer una

comparacion con los resultados de este proyecto.
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40% promedio con fecha corte al 30 de abril del 2019 de la cooperativa de Ahorro y Crédito Indigena
SAC Pelileo.

S

Sin mds particular, me suscribo.

Atentamente. -

Lug Toalombo
JEFE DE AGENCIA

S

www. coopsac.fin.ec




CHECK LIST Y ACTA DE APROBACION

NOMBRE DEL SOCIO m NOMBRE ASESOR DE CREDITO
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DOCUMENTACION OBLIGATORIA OBSERVACIONES

SCORE DE EVALUACION DEL CREDITO DEL SISTEMA FINANCIAL

HOJA DE INSPECCION O EVALUACION DE CREDITO

SOLICITUD DE CREDITO DEBIDAMENTE LLENADO Y FIRMADO

COPIA DE CEDULA DE CIUDADANIA

COPIA DE LA PAPELETA DE VOTACION ACTUALIZADA

COMPROBANTE DE PAGO DE SERVICIO BASICO

JUSTIFICACION DE INGRESOS (RO DE PAGOS, CERTIFICADO DE TRABAJO, MECANISADO, RUC, RISE, PATENTE, FOTOGRAFIA, DATA BOOK, ETC)

JUSTIFICACION DE PATRIMONIO (COPIA DE ESCRITURA Y PAGO DE PREDIO, COPIA DE MATRICULA DE VEHICULO, TITULOS DE PROPIEDAD, ETC.)
CONSULTA DE BURO DE CREDITO

REVISION DE PAGINAS JUDICIALES

PROFORMA O PLAN DE INVERSION PARA CREDITOS MAYOR A $5150

AVALUO DE LA PROPIEDAD O BIEN (PARA CREDITOS HIPOTECARIOS Y PRENDARIOS)
CERTIFICADO DE GRAVAMEN O DE PRENDA INDUSTRIAL (LEGALIZACION DE LA HIPOTECA O PRENDA)
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DOCUMENTACION DE DESEMBOLSO

Y

COPIA DEL PAGARE

COPIA DE LA TABLA DE AMORTIZACION

LIQUIDACION DE CREDITO

FORMULARIO DE LICITUD DE FONDOS (CREDITOS MAYOR A $5000)

AUTORIZACION DE TRANSFERENCIA A LA CUENTA RESERVA PARA FONDOS IRREPARTIBLES

IMPRESION DE LA TRANSFERENCIA A LA CUENTA RESERVA PARA FONDOS IRREPARTIBLES

EXPERIENCIA CREDITICIA

DESCRIPCION DEL SOCIO Y ACTIVIDAD ECONOMICA

NUM. DE CREDITOS ANTERIORES

PROMEDIO DE_MONTO CREDITO

VALOR ULTIMA CUOTA

DIAS PROMEDIO MORA

SALDO CREDITO ACTUAL

SALDO PROMEDIO CTA. AHORRO

SALDO CERTIFICADO - ENCAJE

MONTO CREDITO

PLAZO

CUOTA PROYECTADA
Fecha primera cuota

DETALLE DE GARANTIA OFRECIDA

RESOLUCION DEL COMITE DE CREDITO

APROBADO [_] NEGADO [ ] SUSPENDIDO [_]
PLAZO
MONTO
PLAZO
FIRMAS DE RESPONSABILIDAD (COMITE DE CREDITO) p
Asesor de negocios Revisado por: Aprobado por: Fecha de resolucion:
Nombre: Nombre: Nombre: N° Acta: - £
SEGUIMIENTO DE RUTA DE DOCUMENTOS NOMBRE FIRMA FECHA

RECEPCION DE SOLICITUD

INFORMES DE CREDITO

INSPECCION SOCIO ECONOMICA

AREA DE OPERACIONES / CHECK LIST

COMITE DE CREDITO

PROCESAMIENTO DE CREDITO

DESEMBOLSO

RECEPCION DE CARPETA PARA ARCHIVO
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