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. Introduccidn

[.1. Antecedentes del tema

Desde aios atras el riesgo es un tema importante para el sector financiero. Segun
la definicion del Banco de México [BANXICO] (2005) el riesgo esta relacionado
con la posibilidad de que ocurra un evento que se traduzca en pérdidas para los
participantes en los mercados financieros, como pueden ser inversionistas,
deudores o entidades financieras. Existen diferentes tipos de riesgos financieros
como el de liquidez, el de mercado, riesgo de tasas de interés, riesgo de cambio,
pero el mas importante para este trabajo son el riesgo de crédito y el de

contraparte.

Este ultimo riesgo ocurre cuando una de las partes de un contrato financiero, no
cumple con las obligaciones acordadas, provocando que la parte contraria tenga
una pérdida. En riesgo del crédito es cuando una persona que haya solicitado un

préstamo no cumple con el pago de este.
Existen diversos factores para medir el riesgo del crédito:

e Probabilidades de incumplimiento.
e Las correlaciones entre incumplimientos.
e La exposicion a cada deudor.

e La tasa de recuperacion en caso de incumplimiento de los deudores.

La mas importante para este trabajo es la probabilidad de incumplimiento y es la
medida de que tan probable es que un acreditado deje de cumplir con sus
obligaciones contractuales, tomando unicamente valores entre cero y uno.
(BANXICO, 2005).

De igual manera es importante conocer el significado de un crédito, este hace
referencia a un préstamo de una cantidad monetaria donde la persona que lo
solicita se compromete a pagar en tiempo y forma, segun con los lineamientos que
ambas partes hayan acordado, el monto que le fue prestado mas una tasa de
interés y otros costos asociados. De manera general el crédito es un acuerdo



entre dos partes donde una recibe dinero, bienes o servicios y se compromete a
pagarlos en un futuro, la otra parte recibe de nuevo lo que presto mas una

ganancia que es el interés.
Existen diferentes tipos de créditos:

e Comercial: préstamo otorgado a empresas para la adquisicion de bienes,
refinanciamiento de deuda, pago de servicios o algun otro gasto que
tengan.

e Hipotecario de vivienda: esta destinado a la adquisiciéon de un terreno para
la construccion de una vivienda, al igual que para su remodelacion o
mejoramiento.

e Crédito de consumo: esta destinado a financiar como su nombre lo dice
bienes de consumo o pago de servicios, donde la fuente principal de
ingresos de este, son los sueldos de las personas.

e Microcrédito: son préstamos para actividades econdmicas de pequefa

escala.

Debido a la existencia del crédito y el riesgo que se corre por otorgarlo y que este
no sea devuelto, las entidades que se dedican al financiamiento optaron por
utilizar métodos que disminuyeran este riesgo. Desde afios atras la banca ya
empleaba algunos de estos métodos, pero hasta hace no muchos afios empezo a

emplearse en las instituciones de microfinanzas.

Tomando mas auge con los acuerdos de Basilea, donde el ultimo (Basilea lll)
surge como respuesta a la crisis financiera internacional, este acuerdo es un
conjunto de reformas elaborado por el Comité de supervisién bancaria de Basilea
ya que se tenia la necesidad de fortalecer la regulacion, supervision y gestién de
riesgos del sector financiero. El Comité de Basilea acord6 el marco de Basilea Il

en septiembre del 2009 persiguiendo las siguientes medidas:

e Mejorar la capacidad del sector bancario para afrontar perturbaciones
ocasionadas por tensiones financieras o econdmicas de cualquier tipo.

e Mejorar la gestion de riesgos y el bueno gobierno en los bancos.



e Reforzar la transparencia y la divulgacion de informacion de los bancos.

Y las reformas se dirigen a:

e La regulacion de los bancos a titulos individual (dimensiéon microprudencial),
para aumentar la capacidad de reaccion de cada institucion en periodos de
tension

e Los riesgos sistémicos (dimension macroprudencial) que puedan
acumularse en el sector bancario en su conjunto, asi como la amplificacion

prociclica de dichos riesgos a lo largo del tiempo.

Lo que esto ocasiond fue que las instituciones financieras buscaran formas de
protegerse y reducir su riesgo de crédito a través de métodos calificadores

comunmente llamados credit scoring.

El credit scoring es un sistema relativamente nuevo que llegd para mejorar la
eficiencia de los informes hechos a mano, que contaban con muchos errores,
obteniendo resultados neutros y sodlidos hablando estadisticamente. El credit
scoring son todas las técnicas y modelos estadisticos que ayudan a los
prestamistas para el otorgamiento de crédito principalmente de consumo,
midiendo el riesgo de prestarle a un determinado cliente. (Dabds, 2010) Otra
definicién es de Hand y Henley (1997) quienes mencionan que son procedimientos
estadisticos que se usan para clasificar a aquellos que solicitan crédito, inclusive a
los que ya son clientes de la entidad crediticia, en los tipos de riesgo bueno y

malo.

Al clasificar a los clientes entre buenos y malos, lo que hacen las entidades
financieras es reducir su riesgo de pérdidas por incumplimientos, porque ademas
de darles un puntaje a los solicitantes de un crédito, ayuda a saber que a tasa de
interés realizar el préstamo, el credit scoring permite a las entidades financieras

tomar decisiones rapidas y objetivas.



I.2. Planteamiento de problema

Debido al riesgo que corren las instituciones financieras al otorgar préstamos en
México, lo que se pretende realizar es un modelo de credit scoring para conocer
las caracteristicas especificas con las que cuenta un microempresario mexicano y
asi asignarles una calificacién y las probabilidades de incumplimiento de pago, la
intencion es que este modelo sirva como una herramienta para las instituciones
financieras y asi sea mas facil tomar una decision al momento de otorgar créditos
ya que se contaria con calificaciones para cada tipo de cliente y podria evitarse y
minimizar los clientes que tiene un alto riesgo de incumplimiento y asi la empresa

no obtenga pérdidas.

[.2.1. Informacidon asimétrica

Esta situacion hace referencia a las situaciones en la que la informacién no es
igual para ambas partes que conforman una transaccion, es decir que uno de los
agentes involucrados tiene mas informacion que otro. Por lo tanto es de esperarse
que los que cuenten con mas informacion son los que tomaran mejores decisiones
y los menos informados seguramente son los que sufrirdn pérdidas. La asimetria

lleva a dos problemas

e La seleccién adversa: surge cuando una parte de la transaccién posee
informacion relevante desconocida por la otra, de forma que la primera
realiza el proceso decisional y la transaccion en superioridad de
condiciones. la parte menos informada no es capaz de distinguir la buena o
mala “calidad” de lo ofrecido por la otra parte, por lo que acaba suponiendo
que lo mas probable es la posibilidad peor, ya que, por lo general, es lo mas

interesante para el otro agente. (Gémez, 2008)

e Riesgo moral: Se considera que existe un problema de riesgo moral (o
accion oculta) cuando una parte de la transaccién puede adoptar
determinadas acciones que afectan a la valoracion que la otra parte ha

hecho de la transaccion, pero que esta no puede controlar perfectamente.
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(Gomez, 2008) Este problema de riesgo moral generalmente se da de

manera ex-post sobre las actuaciones futuras de los involucrados.

[.3. Justificacion

Desde anos atras, se ha llevado a cabo la medicion del riesgo para para la banca,
pero en los ultimos afios se ha implementado mas en las instituciones que otorgan
financiamiento, ya que es importante conocer para ellas las caracteristicas con la
que contaria un buen cliente y asi reducir los riesgos que corren al otorgar

préstamos a personas que no cumplen con el pago de estos.

Por lo anterior es importante que las instituciones cuenten con un método que
sirva como herramienta de apoyo al momento de tomar decisiones sobre el

otorgamiento de créditos y asi evitar pérdidas en las empresas.

Los modelos de credit scoring pueden impulsar el crecimiento econdémico,
aumentar el acceso a recursos esenciales por parte de los consumidores y permitir
una asignacion mas eficiente del riesgo (Pagano y Jappelli, 1993) ademas de que

son esenciales para resolver tres problemas econdmicos: (Turner y Robin, 2006)

¢ Niveles de eficiencia inferiores a estandares internacionales en el sector
financiero.

e Elrelativo estancamiento de los préstamos del sector privado.

e El riesgo de crisis financieras, que a menudo derivan, en parte, de los

problemas de seleccion adversa en el sector bancario

La metodologia seleccionada para realizar el modelo de credit scoring son las
redes neuronales artificiales, ya que segun Pérez y Fernandez (2007) son
superiores a otras técnicas porque entrenan, auto organizan, aprenden y olvidan,
son robustas y tolerantes a las fallas, son flexibles pudiendo adaptarse a
diferentes ambientes, ademas de ser habiles en el proceso de asociar, evaluar o

reconocer patrones.
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l.4. Objetivos de la investigacion

1.4.1. Obijetivo general

Realizar un modelo de credit scoring a través del método de Redes Neuronales
Artificiales (RNA) con el cual puedan conocerse las caracteristicas que influyen en
los microempresarios mexicanos para que cumplan con el pago de créditos, todo
esto en base a datos generados de la ENAMIN (Encuesta Nacional de

Micronegocios) 2012.

1.4.2. Objetivos especificos

e Conocer las caracteristicas especificas de los microempresarios mexicanos
que cumplen con los pagos de un crédito que se les fue otorgado.
e Conocer la probabilidad de incumplimiento de un microempresario dada

ciertas caracteristicas.

[.5. Hipotesis

La construccién del modelo de Credit Scoring para microempresas mexicanas,
permitira detectar los factores de cumplimiento o incumplimiento en el pago de los

creditos, por lo que se podra constatar la siguiente hipétesis:

Ho: Los factores de cumplimiento del pago de un crédito por parte de las
microempresas mexicanas en 2012, involucran factores como: sexo, tipo de

crédito, edad y clasificacion por pobreza de la zona geografica.
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[I. Marco Tedrico

[1.1. Microfinanzas

Las microfinanzas son una herramienta utilizada para tratar de disminuir la
pobreza ya que el acceso a estos servicios financieros, hace que personas de
escasos recursos puedan aumentar sus ingresos, teniendo un mejor manejo sobre
sus finanzas. Segun el Consultative Group to Assist the Poor (CGAP), las
microfinanzas se refieren a sistemas financieros que atienden las necesidades de
las personas. Existen instituciones microfinancieras que otorgan créditos, ahorros,
seguros y transferencias de dinero a microempresarios para asi darles un apoyo y

ellos puedan sostener sus actividades productivas.

Lo mas conocido de las microfinanzas es el microcrédito, el cual segun la
Comisién Nacional para la Proteccion y Defensa de los Usuarios de Servicios
Financieros [CONDUSEF] (2012) es un préstamo dirigido fundamentalmente a
personas que quieren montar un pequefio negocio o autoemplearse para poder
desarrollar alguna actividad productiva independiente. Existen dos tipos de

microcredito, el individual y el grupal.

¢ Individual: en un esquema similar a los créditos de la banca tradicional. Es
un financiamiento que se otorga a una persona para actividades
productivas, la atencion por parte de la institucion es muy personalizada y
de acompafnamiento a los clientes. Para este crédito es necesario contar
con un aval o algun tipo de garantia prendaria. Es muy comun que los
montos de los préstamos individuales sean mas altos que el de los
grupales. (CONDUSE, 2012)

e Grupales: Estan dirigidos a personas que al no contar con garantias propias
pueden formar grupos de mas de cinco personas de la misma comunidad
para responder en conjunto por el crédito. Al formar estos grupos, las
personas deben de conocerse ya que se otorga un crédito a cada persona
pero si una de ellas no cumple con el pago, el grupo se hace responsable
por el pago. (CONDUSEF, 2012)
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11.2.

Riesgos financieros

Los riesgos financieros estan relacionados con las pérdidas en el valor de un

activo financiero, tales como un préstamo o una inversion (Martinez, 2012), en

general esta asociado a cualquier forma de financiacion. Se puede entender al

riesgo como la posibilidad de los beneficios 0 ganancias que se obtienen sean

menores a los esperados o no se obtenga nada. Existe una clasificacion para

estos riesgos y alguno de ellos son los siguientes:

11.3.

Riesgo de crédito: se da cuando una de las partes de un contrato financiero
no asume las obligaciones pactadas sobre el pago.

Riesgo de liquidez: se produce a consecuencia de continuas pérdidas en la
cartera. Una de las partes tiene activos no pero no tiene la liquidez
suficiente para atender sus obligaciones. Existen dos tipos de riesgo de
liquidez, la liquidez de activos y la de financiacion.

Riesgo de mercado: Son las operaciones enmarcadas en los mercados
financieros, se da cuando el valor de una cartera de inversiobn o
negociacion, se reduce debido al cambio en los valores de los factores de
riesgo del mercado, los cuales son Riesgo de tipo de interés, riesgo
cambiario, riesgo de mercancia y riesgo de mercado.

Riesgo operacional: es el riesgo relacionado con las actividades en las que

incurre la empresa o comercio.

Riesgo de crédito

El riesgo de crédito surge cuando las contrapartes estan indispuestas o son

totalmente incapaces de cumplir sus obligaciones contractuales. El riesgo de

crédito abarca tanto el riesgo de incumplimiento, que es la evaluacion objetiva de

la probabilidad de que una contraparte incumpla, como el riesgo de mercado que

mide la pérdida financiera que experimentada si el cliente incumple (Tellez, 1999).

Clasificacion del riesgo de crédito:
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e Soportado por personas fisicas: Las personas o individuos estan expuestas
a este riesgo, ya que puede suceder que la empresa o institucion no cumpla
con las obligaciones pactadas.

e Soportado por las empresas: cuando un cliente hace una compra a plazos
de una mercancia, la empresa corre el riesgo de la persona no pague es
por eso que las empresas cuentan con departamentos de valoracion de
riesgo.

e Soportado por las instituciones financieras: lo mas conocido es la concesion
de crédito a clientes, ya sea individuales o corporativos. Al otorgar estos
créditos las instituciones corren el riesgo de que el solicitante del préstamo

no cumpla con el pago de su deuda.

El riesgo de crédito cobra gran importancia debido al constante crecimiento de la
globalizacion y los cambios que se generan en el mercado financiero, lo da lugar a
que cada dia se intente mejorar los mecanismos o métodos que buscan reducir en

gran medida todo tipo de riesgos financieros.

Una técnica muy utilizada en los ultimos anos, para reducir el riesgo crediticio que
incurren las empresas es a través de los modelos de credit scoring los cuales
otorgan una calificacién para cada tipo de cliente, logrando que las instituciones
financieras puedan tomar decisiones en relacion a esta calificacién y asi disminuir

en mayor medida el riesgo.

II.4. Modelos de Credit Scoring

Los modelos de credit scoring se pueden elaborar con distintas herramientas
parameétricas tales como los modelos logit y probit, el analisis discriminante y no
paramétricas como arbol de toma de decision, maquina de vectores, juico humano

y redes neuronales entre otras.

[1.4.1. Analisis Discriminante

El primer modelo de credit scoring que se desarrollé para las microfinanzas fue

realizado por Vigano (1993), para una institucion de microfinanzas de Burkina
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Faso, utilizando el método de analisis discriminante para elaborar el modelo. Este
método tiene como objetivo analizar la relacion entre una variable dependiente
cualitativa y un conjunto de variables independientes cuantitativas, a partir de una
serie de funciones discriminantes, aunque tiene la incapacidad para calcular las
probabilidades de incumplimiento de pago (Escalona, 2011). De igual manera
autores como Ocha, Galeano y Agudelo (2010) desarrollaron un modelo con el
meétodo de analisis discriminante con datos proporcionados por una cooperativa
financiera del Valle de Aburra, para definir perfiles de prestatarios propensos al

incumplimiento del pago y prestatarios que si cumplen con el pago.

Ortega, Martinez y Valencia (2009) presentan un método denominado Z-Score de
Edward |. Altman, donde se utiliza la técnica de analisis discriminante tomando
como datos a los indicadores financieros de las compafias HB Fuller Colombia de
los afos entre el 2001 y el 2005. Este procedimiento consistia en identificar
combinaciones lineales de los indicadores o ratios que son mas significativos de
las companias, para asi poder clasificar a los clientes entre buenos pagadores o
no. Calin y Popovici (2014) de igual manera desarrollan el Z-Score de Altman,
explicado lo que el desarrollo a diferencia de los otros autores que lo llevaron a la
practica, los dos autores anteriores mencionan que este modelo tiene una serie de
deficiencias que no permite dar buenas predicciones, se construye de manera

lineal, y en ocasiones seria mejor realizarlo de una manera no lineal.

11.4.2. Modelos logisticos

Otro de los métodos es la regresion logistica (logit) que se utiliza cuando lo que se
quiere pronosticar es la probabilidad de ocurrencia de un suceso determinado, en
esta a diferencia del analisis discriminante se pueden utilizar variables
independientes cuantitativas y se puede medir el impacto de cada una de ellas con
la variable dependiente, ademas que es un método muy sencillo de interpretar e
implementar. Autores como Coloma y Weber (2006) desarrollaron modelos logit,
en este caso para el Instituto de Desarrollo agropecuario del Chile (INDAP), el cual

es el encargado de facilitar el acceso al financiamiento a los agricultores de este
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pais. El problema fundamental que quisieron resolver en su trabajo fue ;Cual es la
probabilidad de que un crédito no se recupere? en el INDAP y lo resolvieron en
dos etapas, la primera era la segmentacion del universo de créditos /clientes y la

segunda la construccion de modelos predictivos logit para cada segmento.

En Schreiner (1999) realiza un modelo logit que fue aplicado a una organizacion
de microfinanzas en Bolivia, dandole como resultado que el modelo que realizé
tiene menos poder predictivo que la mayoria de los modelos de calificacién que se
utilizan en companias que otorgan créditos ademas que se le puede dar una mejor
uso a como un filtro que resalta lo casos de clientes que tiene que revisarse
cuidadosamente. Gutiérrez (2007) realiza un trabajo donde menciona que los
modelos logit son superiores a los modelos lineales ya que dan para cada deudor
un probabilidad “default”. También menciona que los modelos de credit scoring se
emplean mayormente para evaluar individuos y pequefias y medianas empresas.

Las grandes empresas utilizan un sistema llamado rating.

Lara, Rayo y Camino (2010). Realizan un modelo de regresion logistica binaria y
para la aplicacion de este scoring utilizaron dos métodos mencionados en el
acuerdo de Basilea Il. El primero es un enfoque estandar donde se asigna una
ponderacion de riesgos a cada uno de los activos y el segundo esta basado en
ratings internos (modelo IRB) basandose en las estimaciones propias de la entidad
financiera, considerando dos niveles: método basado en calificaciones internar

IRB basico y avanzado.

Torrico (2014) propone la aplicacién de un modelo de credit scoring para medir el
riesgo crediticio agregado de todos los bancos de Bolivia, trabajando a nivel macro
ya que esta hablando de un agregado y no como los otros que se realizan a nivel
micro (individuos), todo esto a través de los modelos logit.

Bravo, Maldonado y Weber (2010) de igual manera desarrollan un modelo de
regresion logistica para definir si un cliente que cuenta con ciertas caracteristicas

sera capaz de cumplir con el pago de un crédito, pero a través de una metodologia

16



utilizada para los datos llamada KDD (Knowledge Discovery in Databases), el cual
es un proceso completo de extraccién del conocimiento de base de datos, al

utilizar este proceso se tiene menos errores y por lo tanto un mejor modelo.

Espin y Rodriguez (2013) desarollaran una metodologia para elaborar un modelo
que logre predecir el comportamiento de impago en funcion de la informacién
sociodemografica de los clientes. A través de un hibrido de dos técnicas, ya que
se combinan las técnicas de analisis multivariado (segmentacién: arbol de

decision) con una regresion logit.

[1.4.3. Redes neuronales

Lo que realizan estas redes es imitar el funcionamiento del cerebro humano,
logrando construir sistemas con alto grado de inteligencia. Juan Lazo y Cristian
Lopez realizan un modelo para la detencibn de riesgo crediticio, donde se
utilizaron un total de 19 modelos neuronales. Porto y Castroman (2000) en sus
investigaciones mencionan que las redes neuronales lo que realizan es suplantar
datos que hicieran falta, ya que reproducen el funcionamiento de la técnica que
pretende complementar y es una buena metodologia para aplicar a una politica de

una empresa.

Serrano y Gallizo (1996) mencionan que las redes neuronales tratan de resolver
de forma eficiente los problemas que pueden situarse en tres grupos:
optimizacién, reconocimiento y generalizacién. Y esto es muy aplicable al campo

de la gestion empresarial.

Por otro lado Pérez y Fernandez (2007) presentan una lista de ventajas y

desventajas de utilizar esta metodologia:

Ventajas:
e Se entrenan, auto organizan, aprenden y olvidan.
e Son robustas y tolerantes a fallas; la falla de una o varias neuronas no

implica un fallo total en la red neuronal
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Son flexibles, lo que les permite adaptarse facilmente a nuevos
ambientes, ya que pueden catalogarse como sistemas independientes.
Se emplean en datos en los cuales el patréon es oscuro e imperceptible,
qgue exhiben comportamiento impredecible o no lineal, como en modelos
tradicionales de series temporales y datos caéticos.

La velocidad de respuesta es menor que la del cerebro humano.

Son habiles en el proceso de asociar, evaluar o reconocer patrones

Desventajas

Funcionan como una caja negra, resuelven un problema, pero es dificil
saber como lo han hecho.

No resuelven todos los problemas ni siempre los resuelven de la mejor
manera.

Tienen problemas en la estimacion de calculos precisos. Funcionan bien
con problemas complejos de dificil calculo pero que no requieren
respuestas perfectas, sino solo respuestas rapidas y buenas.

En prediccion bursatii se emplean con frecuencia en boletines
divulgativos de las entidades financieras, lo que significa que su éxito es
relativo, puesto que en otro caso su prediccion no se publicaria, sino que
se aprovecharia.

Las redes neuronales se estan comportando bien en prediccion a largo
plazo con componentes no lineales; en cambio, no estan claras las
mejorias observadas en series cortas y estacionales, como son tipicas en

las predicciones de ventas.

Otro autores que han trabajado con redes neuronales aplicado a calificaciéon

crediticia son Ariza, Bardn, Obregon, Pineda y Velosa (2011) realizaron un trabajo

que tenia como, identificar las variables mas relevantes que permiten a través de

un modelo de redes neuronales artificiales (RNA), alcanzar los mejores predictores

de bajo nivel de riesgo, en la etapa de otorgamiento de microcréditos, esto

aplicado en el pais de Colombia.
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[1.4.4. Otros métodos

Existen otros métodos conocidos como el arbol de toma de decisién, Cardona
(2004) menciona que el uso de esta herramienta efectivamente sirve la para la
prediccion de probabilidades de incumplimiento, no solo a nivel de capacidad de
discriminacion, si no como una herramienta que es muy facil comprender y puede
utilizarse para realizar planeacion de estrategias comerciales, ya sea de ventas,

servicios, estrategia de cobranzas entre otras.

Otra metodologia es el de maquinas de vectores de soporte, Moreno y Melo
(2011) quienes han utilizado este método afirman que requiere menos supuestos
sobre los datos de entrada en comparacion con otros modelos, su desempefio no
depende del tamano o dimension de la muestra, se resuelve mediante
programacion cuadratica, el algoritmo se ajusta a problemas no lineales, ademas

que el SVM tiene una buena capacidad de prondstico.

Otros autores como Beltran, Mufioz Martinez y Mufioz Alamillos (2014) han
utilizado redes bayesianas para realizar modelos de credit scoring. Lo que se hace
en este enfoque es que de cada situacion que se presenta siempre se va a elegir
la accidn que maximiza la utilidad esperada. Estos modelos bayesianos pueden
utilizarse para resolver problemas con una perspectiva descriptiva asi como una
predictiva, en la descriptiva se basan en descubrir las relaciones de dependencia/
independencia. En la predictiva se toman a las redes bayesianos como meétodos

de clasificacion.

Gomez (2012) utiliza la I6gica difusa para desarrollar un modelo de calificacion de
crédito. La finalidad de esta metodologia es tener una légica que se aproxime al
pensamiento real del ser humano, con el uso de un leguaje natural y unas
variables amplias y vagas para ser consideradas naturales. Este método puede
funcionar como una herramienta complementaria para los modelos que ya existen

para obtener mas detalles de la calificacion crediticia.

Otro enfoque como herramienta de credit scoring que mide las probabilidades de
incumplimiento y las tasas de recuperacion, es el enfoque de Merton y sus
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extenciones realizado por primera vez en 1974. Cerezo, Claramuunt y Casanovas

(2011) realizan la aplicacion de este modelo a la bolsa de valores de Colombia.

Banda y Garza (2014) presentan un modelo llamado Holt-Winters, el cual es
utilizado mayormente para predecir y generar intervalos de confianza sobre
posibles ingresos y para para pronosticar series de tiempo que tengan las
siguientes caracteristicas: 1) Nivel, 2) Tendencia aditiva y 3) estacionalidad

multiplicativa.

11.4.5. Comparacion de algunos modelos.

Existen distintos autores que han realizado varios modelos para comparar su
poder predictivo sobre el riesgo de crédito de diversas instituciones. Unas de ellos
son Marti y Puertas (2012) realizaron un analisis de la capacidad predictiva de
tres modelos, dos paramétricos y uno no paramétrico. Para este analisis empirico
aplicaron para los modelos paramétricos el AD (analisis discriminante) y el Logit y
para el no paramétrico el algoritmo CART (arbol de decision). En su trabajo se
menciona que el modelo AD es una técnica estadistica multivariante que permite
estudiar de forma simultanea el comportamiento de un conjunto de variables
independientes, para asi identificar segmentos o grupos en una serie de datos
previamente determinados y excluyentes. El modelo logit permitié calcular la
probabilidad de que un individuo pertenezca a o no a uno de los grupos
establecidos. Y por ultimo el modelo no paramétrico CART que son arboles de
decision, sirve para separar las observaciones de una muestra asignandole a cada
una un grupo, de esta manera se minimiza el coste esperado de los errores.
Ademas llega a la conclusion que los modelos no paramétricos son mas flexibles
que los modelos paramétricos ya que no necesitan una forma funcional, ya que se

ajustan a la que mejor se aproxime a las variables del modelo.

Ladino (2014) realizé una comparacion del poder predictivo de las regresiones
logit y redes neuronales utilizando funciones de costos, aplicado a una institucion
financiera colombiana. Para él es mejor elaborar un modelo de redes neuronales

ya que los estadisticos con los que cuenta en el modelo realizado son mayores
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que los de la regresion logistica, pero es importante tomar en cuenta que es mas
complicado elaborar modelos de redes neuronales. Las redes neuronales son
mejores ya que tiene un mayor poder de discriminacion y un impacto econémico

material.

Asi como existen autores que comparan los diversos modelos posibles para
elaborar un credit scoring, hay autores como Esteve (2007) que juntan dos
modelos para obtener un mejor resultado, en su trabajo realizado esta autora
calculos de analisis discriminante, el programa Matlab para aplicar el algoritmo de
Kohohen al igual que el uso de toolbox Neural Network. Comprobando que los
resultados del credit scoring con la conjuncion de modelos estadisticos
tradicionales y redes neuronales son mejores que los que se obtienen por si solos

en cada modelo.

Después de revisar los diferentes modelos de credit scoring que anteriormente
fueron mencionados, junto con sus autores y su forma de trabajo; considerando
que estos fueron desarrollados en diferentes paises y presentan mucha diversidad
de informacion se toman como base y apoyo para poder elaborar dos modelos de
credit scoring, uno con la regresion logistica y otro utilizando redes neuronales.
Los cuales seran presentados y analizados en los siguientes apartados de este
trabajo. Es importante mencionar que aunque los modelos analizados no han
trabajado con datos de microempresarios, la metodologia para elaborarlos sigue

siendo muy similar.
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lll. Metodologia

Ya que se pretende analizar el comportamiento de pago de un cliente de micro
crédito, se requiere contar con una base de datos amplia que cuente con el
historial de préstamos que no han sido pagados. Para este trabajo se utilizaran
datos de microempresarios mexicanos del afo 2012, de acuerdo a la ENAMIN
realizada por el INEGI en este mismo afio. Todo esto con el fin de conocer que
caracteristicas influyeron en los microempresarios encuestados para que realicen
o no el pago de su préstamo, ademas de obtener la probabilidad de
incumplimiento dadas ciertas caracteristicas. Asi en un futuro suponiendo que los
nuevos solicitantes de crédito tengan ciertas caracteristicas iguales a los
encuestados, se podra reducir el riesgo de otorgar un crédito a una persona que
podria incumplir con el pago. Para esta investigacion el método con el que se

elaborara el credit scoring sera a través de las redes neuronales.

Las redes neuronales son un modelo de inteligencia artificial, donde lo que se
pretende es que estas redes simulen la estructura y el comportamiento que tiene
el cerebro humano. Utilizan procesos de aprendizaje para buscar una solucién a
diferentes problemas ademas de ser un conjunto de algoritmos matematicos que
encuentran las relaciones no lineales entre conjuntos de datos; suelen ser
utilizadas como herramientas para la prediccion de tendencias y como

clasificadoras de conjuntos de datos. (Pérez y Fernandez, 2007)

Las redes estan formadas por una serie de procesadores a los cuales se les llama
nodos y estan todos interconectados, el objetivo de estos es mandar una sefal
que se le llama sefal de entrada y obtener una sefal de salida. Lara, Rayo y
Camino (2010) mencionan que en el enfoque de credit scoring lo que realiza las
redes neuronales consiste en considerar como nodos de entrada las
caracteristicas o variables de la operacion d crédito, y de nodo de salida la

respuesta definida como la probabilidad de ser un préstamo malo.
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[11.1. Modelo de Regresion logistica

De acuerdo con (Rojo 2007), el modelo de regresion logistica parte de la hipotesis

de que los datos siguen el siguiente modelo

ln(g)=b0+b1*x1+b2*x2+---+bk*xk+u=x*b+u+

Para simplificar:
Z=b0+b1*x1+b2*x2+"'+bk*xk

Por lo que el modelo se representa de la siguiente manera:

P\ _
ln(l_p>—z+u

Donde p es la probabilidad del suceso y es igual a:

e? 1

p_ =

T 1+4eZ 1+e~%

Como se habia mencionado antes, la regresion logit, no es una regresion lineal

por lo que la distribucion esta representada con la siguiente imagen

0.8

0.6 -

0.4 -

0.2
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Existen dos maneras de expresar el modelo de regresion logistica, la primera es la
logit y la segunda es llamada odds ratio, con estas formas es con la que se

interpreta los coeficientes que se obtienen de resultado.
[11.2. El programa Neuraltools de Palisade.

La herramienta que se utilizé para poder desarrollar este trabajo fue un programa
del grupo Palisade, el cual es un fabricante de software lider a nivel mundial en
cuanto a cuestiones de analisis de riesgo y toma de decisiones, el nombre del
programa es Neuraltools, el cual es muy sencillo de utilizar y es un auxiliar de
redes neuronales que se utiliza para Microsoft Excel, con el cual se analizan datos
que se presentan en las hojas de calculo. Como se sabe las redes neuronales
imitan funciones del cerebro, por lo cual pueden aprender complejas y diversas

relaciones de datos, para luego dar predicciones para los nuevos datos.

Este programa es utilizado para resolver dos tipos de problemas, los de
clasificacion y los problemas numéricos, teniendo una gran gama de aplicaciones.
Como por ejemplo en el mercado de valores, detecciones de fraudes crediticios,
ventas de las empresas, riesgo en inversiones, diagnosticos meédicos,
investigacién cientifica entre muchos mas, pero el tema que interesa, que es para
la asignacion de créditos o préstamos. Este programa puede ser utilizado para
resolver cualquier problema, siempre y cuando se tengan datos histéricos y se
quiera obtener una prediccion, por lo cual Neuraltools cuenta con los modernos
algoritmos de redes neuronales para asi tener las mejores predicciones posibles,
ya se aplicado a los problemas categdricos como es el caso de la asignacién de
créditos o préstamos y los problemas numéricos como pueden ser las

predicciones en el mercado de valores.

Neuraltools trabaja a través de tres procedimientos basicos que son el
entrenamiento, la prueba de las redes neuronales y la prediccién utilizando las
redes neuronales que se entrenaron. Para poder realizar los tres puntos anteriores
es importante crear un conjunto de datos con las variables que se quieren trabajar,
incluyendo los datos que se quieren predecir, es decir se creara un conjunto de
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datos, con los datos historicos que se tengan y los nuevos datos que se quiera
conocer su resultado. Para esto es importante tener identificadas las variables a
utilizar, ya que el programa te permite clasificar en variables independientes ya
sean numéricas o de clasificacion y la variable dependiente de igual manera

numeérica o de clasificacion.

Ya que se tenga creado el conjunto de datos y con las variables de acuerdo a su
clasificacion, se elige la red con la que se quiere trabajar, el programa de
Neuraltools cuenta con 3 opciones de red, la primera es la Red PN/GRN (redes
neuronales probabilisticas / redes neuronales de regresion generalizada), con esta
seleccidén si la variable dependiente es categorica se trabajara con la red PN y si
es numeérica con la GRN. Ambas redes trabajan de manera similar, ya que cada
caso que entrenan lo representan con un nodo (elemento de la red). De esta
manera la prediccion de los valores desconocidos de la variable dependiente, se
obtendran mediante la interpolacion de los casos que fueron entrenados. La
segunda opcion de red es la MLF (redes multinivel siempre hacia adelante), la cual
consiste en ser una red de avance de multiples capas (multiples nodos), es decir
que tiene una capa de nodos de entrada, uno o dos nodos en capas ocultas y una
capa de salida, por lo tanto se cuenta con una configuracion para determinar los
nodos que se requieran. Y por ultimo la tercera opcién es busqueda de la mejor

red, con eso Neuraltools selecciona la red con la que mejor convenga trabajar.

Como se habia mencionado antes, Neuraltools realiza tres procedimientos, el
primero es entrenar los datos historicos con los que se cuenta, a través de la red
que se haya seleccionado. Lo que realiza el programa en este procedimiento es
generar una red neuronal con los datos conocidos que se tienen de las variables.
Después de realizar el entrenamiento el programa prueba la red neuronal que se
cred, para conocer qué tan acertadas son las predicciones, este entrenamiento se
realiza con los datos histéricos, aunque no se lleva a cabo con todos, mayormente
solo se utiliza el 20% de estos. Al realizar la prueba, el programa arroja el
porcentaje de respuesta que se obtuvo, ya se correcta o incorrecta la prediccion y

elige la red que mejor porcentaje de respuesta correcta obtiene, para después con
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esta llevar a cabo la prediccion (con la red neuronal entrenada) para los datos que
son nuevos y no se conoce sus valores en la variable dependiente, de igual
manera como en la prueba, en este procedimiento se da el porcentaje de acierto
correcto e incorrecto de la prediccion. Mientras mas datos son entrenados y
probados, el programa necesita mas tiempo, ya que se realiza el entrenamiento
varias veces con diversas configuraciones para tener la red neuronal que ofrezca

mejores resultados en las pruebas y asi poder aplicarla a la prediccion.

[11.3. Construccion de la Base de Datos

Los datos que se utilizaron para realizar este trabajo fueron tomados del INEGI
con base en la “Encuesta Nacional de Micronegocios 2012”, la cual se conforma
por cinco secciones, debido a que es una encuesta extensa solo se seleccioné lo
mas importante de cada seccién, utilizando de esta manera las variables que
podrian ser de utilidad. Como se habia mencionado antes para este trabajo se
decidio utilizar el programa de Palisade, Neural Tools. Por lo tanto para saber que
variables era mas convenientes utilizar, se llevd a cabo una regresién logistica
para conocer las variables que son significativas respecto a la variable

dependiente.

Para llegar a las variables que se utilizaron, los datos de esta encuesta pasaron
por una serie de filtros, el primero y quiza uno de los mas importantes es que la
informacion que se desea utilizar sea verdadera, ya que existen algunos casos
donde se menciona que la informacion es falsa, debido a que el entrevistado no
respondié. Como es un trabajo enfocado en los microempresarios que obtuvieron
un préstamo, se realiz6 un filtro para trabajar solo con las observaciones donde las

personas contaban con un crédito.

El tercer filtro fue seleccionar a los micronegocios que solo contaban con un
duefio, lo anterior se hizo para facilitar la condicion que se agrega sobre las ventas
(se detalla mas adelante). Por ultimo se filtré a los negocios donde se conocia la
mensualidad que pagaban por el préstamo, dejando fuera a los que no contaban

26



con esta informacion. En algunas observaciones no fue proporcionado este dato
(mensualidad), pero con otros datos proporcionados se pudo calcular el pago que

se realiza por el crédito mensualmente, utilizando una tasa del 3%.

Por otro lado se seleccionaron 26 variables de los 100 reactivos de la ENAMIN
para trabajar con una regresion que nos ayudara a detectar la significancia
estadistica. Las primeras variables de clasificacion son consideradas basicas e
importantes debido a que representa la informacion general sobre las personas,
las cuales son: la edad, el estado civil, el sexo y el nivel de estudios. Algunas de

ellas se presentan de manera dicotomica, es decir, con dos valores (1 y 0).

Por ejemplo, el estado civil se dividid en dos, los que tiene pareja (1), ya sea que
vivan en union libre o casados y los que no tienen pareja (0), es decir los solteros,

separados, divorciados y viudos.

Se aplicé lo mismo con el nivel de estudios, en este caso se dividié entre los que
poseen una licenciatura o mas (1) y los que no alcanzaron este nivel de estudios
(0). En el caso del sexo solo pueden existir dos valores, hombres (1) y mujeres (0).
Por ultimo la edad se mantuvo como una variable cuantitativa medida en afos.
Otra variable basica es el estado donde se encuentra el microempresario, trabajar
con cada uno de los estados, seria un poco complicado, por lo tanto se decidi
dividir al pais en 4 zonas, tal como el CONEVAL tiene hecho la divisién de
acuerdo al porcentaje de poblacion que sufren de pobreza en los estados. Del
20% al 35% se encuentran los estados de Baja California Sur, Baja California
Norte, Nuevo Ledn, Sonora, Chihuahua, Coahuila, Aguas calientes, Colima,
Querétaro y Distrito Federal. Del 35% al 50% esta conformado por los estados de
Tamaulipas, Sinaloa, Durango, Nayarit Jalisco, Guanajuato, San Luis Potosi, Edo
de México, Tabasco, Yucatan, Campeche y Quintana Roo. Para el rango de 50%
a 65% se encuentra Veracruz, Morelos, Puebla, Hidalgo, Zacatecas, Michoacan, y
Tlaxcala. Por ultimo Oaxaca, Chiapas y Guerrero conforman el rango de 65 a
80%. En cada una de estas variables, el 1 representa cuando el rango es el mismo
que el nombre de la variable y el 0 cuando es falso.
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Las variables restantes se encuentran mas relacionadas con el tema que se esta
trabajando, las cuales son consideradas importantes ya que pueden influir mucho
al momento de poder pagar un préstamo. Como en el caso anterior, varias de ellas
son variables dicotomicas. Seis de estas se derivan del tipo de institucion
financiera que otorgd el préstamo a los micronegocios, estas observaciones
provienen de una sola pregunta que se realizé en la encuesta. Como la pregunta
tiene ocho posibles respuestas y se busca saber qué tan significativas es cada
una de ellas, lo que se hizo fue elaborar 6 variables dicotémicas, las cuales son
las siguientes: banca comercial, banca de desarrollo, programa de gobierno, cajas

populares, crédito de proveedores y préstamos con intereses.

En cada una de estas variables el 1 representa una respuesta verdadera (lo que
indica que la persona recibid el préstamo de esta institucion financiera a la que
hace referencia) y el 0 una falsa (la persona recibio el préstamo de otra
institucion). Como se menciono6 anteriormente, eran ocho respuestas, pero dos no
fueron tomadas en cuenta ya que se alegd que no serian tan significativas, las
cuales son préstamos de amigos o parientes y otros préstamos. Este grupo de
variables son importantes porque se conoce si influye de donde proviene el crédito
para que las personas paguen o no. Por ejemplo, se puede pensar que un
préstamo otorgado por un banco comercial tiene intereses muy altos en
comparacion con un crédito que otorga el gobierno, por lo que se podria decir que
es mas probable que paguen las personas que obtuvieron un préstamo por parte

del gobierno.

Adicionalmente, tres variables dicotomicas son en referencia al giro del negocio
debido a que es importante conocer si la actividad que se desarrolla es una
caracteristica para que el negocio pueda pagar el préstamo adquirido. La pregunta
donde se tomaron las observaciones contaba con cuatro posibles respuestas que
son: manufactura, comercio, construccion y servicios. Se decidid tomar tres
respuestas como variables: manufactura, comercio y servicios, (donde el numero 1

es verdadero y el O falso), quedado construccion cuando todas las variables
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anteriores tengan 0. Las ultimas variables dicotémicas fueron con relacién al tipo

de préstamo que habian adquirido las personas con un micronegocio.

Se crearon dos variables que son préstamos de habilitacion o avio y prestamos
refeccionarios. Estas dos variables tienen el numero 1 como respuesta verdadera
y 0 como falsa. Cuando se tiene falso en las dos variables (0,0) hace referencia a

que adquirieron otro tipo de préstamo o no contestaron la repuesta.

El primero de los préstamos anteriores hace referencia a créditos para comprar
materias primas o materiales, pagar salarios; son créditos enfocados para
financiar las necesidades del capital de trabajo, mayormente son otorgados al
sector agropecuario. El segundo se refiere a préstamos dirigidos a financiar
necesidades de inversion en activos fijos y fortalecer la infraestructura del negocio.
Otras variables son la experiencia que han tenido los microemoresarios en su
negocio y en otros negocios. Por lo tanto se crearon dos variables, una de
antigledad donde esta presentada por los meses de experiencia que tuvo en otro
negocio (cuando tiene 0 es que no tuvo experiencia) y la otra variable esta

representada por los meses que lleva con su negocio actual.

Por dultimo, las cinco variables restantes son cuantitativas y se consideran
importantes porque son las que estan mas relacionadas con el tema. Estas son el
monto del préstamo que se les otorgd, la cantidad que pagaran mensualmente, las
ganancias mensuales, las ventas mensuales todo esto medido en pesos, asi como

el tiempo que pagaran el crédito que esta medido en meses

La variable dependiente fue nombrada crédito, como se realizara una regresion
LOGIT y ademas se esta trabajando con el otorgamiento de préstamos, esta tenia
que ser una variable dicotomica es decir que solo cuente con dos valores (0 y 1).
Por lo tanto, las observaciones que tienen el numero 1, significa que son personas
que si pueden pagar el préstamo que obtuvieron, los que tienen el numero 0 son
personas que no pueden pagar el préstamo. Con esto, al trabajar con neural tools

podremos conocer las caracteristicas que mas influyen para que se pague un
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crédito o no, ademas de pronosticar si una persona con determinadas
caracteristicas pueda cumplir con el pago. Para poder llegar a estos valores, lo
que se hizo fue tomar las ventas mensuales que tenian los micronegocios, y
restarles el pago mensual que tienen que hacer por el préstamo, el resultado que
se obtuvo fue condicionado, si era mayor de $8,344 o $4,032, si podia pagar el
préstamo y por lo tanto era numero 1 en la variable, de manera contraria, si era
menor a las cantidades antes mencionadas no podia pagar el préstamo y se le

asignaria el numero 0.

Se trabaja con dos cantidades ya que Rodriguez y Aguilar (2013) consideran que
para el 2012 las unidades de negocio que tienen ganancias mayores a los $8,344
son capaces de solventar los gastos familiares, pero aquellos negocios que no
generen ganancias mayores a $4,032 no obtienen utilidades necesarias para
cubrir el minimo bienestar familiar. Por esta razon se trabajan con estas dos
cantidades, teniendo las mismas variables que anteriormente se habian
mencionado. En ambas variables se trabajan con un total de 4,489 datos

historicos de microempresarios mexicanos.

Tabla 1 Frecuencias

Cumplen con el No cumplen con Total

pago el pago
Variable $4,032 2691 1798 4,489
Variable $8,344 1812 2677 4,489

En la siguiente Tabla 2 se pueden observar todas las variables independientes
posibles a utilizar.

Tabla 2 Variables independientes

VARIABLES DICOTOMICAS

e NIVEDU: Nivel de educacioén 1 Licenciatura o mas

0 No tiene licenciatura
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SEX: Sexo

1 hombres

0 mujeres

BC: Solicit6 el préstamo en la Banca
Comercial

1 verdadero

0 falso

BD: Solicito el préstamo en la Banca de
desarrollo

1 verdadero

0 falso

PG: Solicitd el préstamo en un programa de
gobierno (1 verdadero, 0 falso)

1 verdadero

0 falso

PROV: Solicité su préstamo en créditos a
proveedores

1 verdadero

0 falso

CP: Solicité su préstamo en cajas populares

1 verdadero

0 falso

PCIl: Solicit6 su crédito a travées de
prestamistas particulares

1 verdadero

0 falso

MANU: Negocio dedicado a la manufactura

1 verdadero

0 falso

COM: Negocio dedicado al comercio (1
verdadero, 0 falso)

1 verdadero

0 falso

SERV: Negocio dedicado a los servicios

1 verdadero

0 falso

PRES_R: Préstamos refaccionarios

1 verdadero

0 falso

PRES_H: Préstamos habilitacién y avio

1 verdadero

0 falso
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EDO_CIV: Estado civil 1 Con pareja

0 Sin pareja

(20-35): Porcentaje de pobreza del 20% al
35% en el estado

1 verdadero

0 falso

(35-50): Porcentaje de pobreza del 35% al
50% en el estado

1 verdadero

0 falso

(50-65): Porcentaje de pobreza del 50% al
65% en el estado

1 verdadero

0 falso

(65-80): Porcentaje de pobreza del 65% al
80% en el estado (1 verdadero, 0 falso)

1 verdadero

0 falso

VARIABLES NUMERICAS

EDAD: Edad (afios)

P: Cantidad del préstamo

MESESPRES: Numero de meses en los que pagara el crédito
VENTAS: Ventas mensuales de los negocios. (pesos)
GANANCIAS: Ganancias mensuales de los negocios (pesos)

PAGOPRES: Cantidad que se paga mensualmente por el préstamo.

ACTUAL: Meses que lleva con el negocio
ANTIG: Meses de experiencia en otro negocio
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IV.Regresion Logit

Es importante mencionar que se esta utilizando un modelo LOGIT debido a que la
variable dependiente es dicotdmica, ademas de que existen tres razones
principales por las que no se puede utilizar un modelo de probabilidad lineal
cuando se tiene la variable dependiente dicotomica. Primero, los términos de error
son heteroscedasticos. Segundo, los errores no se distribuyen de manera normal
porque la variable endogena solo puede tomar dos valores. Por ultimo, las

probabilidades que se predicen pueden ser mayores que 1 o menores que 0.

Dicho lo anterior, la regresion logistica es un instrumento estadistico de analisis
bivariado o multivariado, de uso tanto explicativo como predictivo. Resulta util su
empleo cuando se tiene una variable dependiente y un conjunto de m variables
predictoras o independientes, que pueden ser cuantitativa o categoricas. (SEQC
2008). Este modelo es muy utilizado cuando lo que se quiere es conocer o
pronosticar la probabilidad de que suceda o no algo. Ademas de ser una
herramienta muy flexible en cuanto a la utilizacién de las variables independientes

ya que pueden ser tanto cuantitativas como cualitativas (variables dummy).

I\VV.1. Estimacion del modelo Logit

Como se esta trabajando con una gran cantidad de variables dicotdmicas, lo que
se decidio fue correr una por una las variables para saber si son significativas en
relacion con la variable dependiente, ya que si se corrian todas juntas era muy
probable que la mayoria sean no significativas debido al problema de la
multicolinealidad, que es cuando dos o mas de las variables del modelos mantiene

una relacion lineal.

Hay que recordar que se estan trabajando dos cantidades para condicionar la
variable dependiente, que son $4,032 y $8,344, por lo tanto se tendran dos
diferentes variables dependientes, para cada una se correran todas la variables

que anteriormente se habian mencionado que son un total de 26. Con Eviews se
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realiza la regresiéon de cada una de las variables con relacion a la dependiente,

seleccionando que sea logaritmica y se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3 Resultados de las regresiones individuales $4,032

SIGNIFICATIVAS INDIVUDUALMENTE CON $4,032

Dicotémicas

Numeéricas

Nivel de Educacion

Giro: Manufactura

Giro: Comercio

Préstamo de habilitacion y avio
Préstamo refaccionario

Estado Civil

Entidades Zona 1 Porcentaje de
la poblacion que sufre pobreza
(65% - 80%)

Entidades Zona 2 Porcentaje de
la poblacion que sufre pobreza
(35% - 50%)

Entidades Zona 3 Porcentaje de
la poblacion que sufre pobreza
(20% - 35%)

Cantidad del préstamo
Mensualidades del Préstamo
Ventas

Ganancias

Meses de que trabajo en otro
negocio

Meses que lleva con el negocio
actual

Tabla 4 Resultados de las regresiones individuales $8,344

SIGNIFICATIVAS INDIVUDUALMENTE CON $8,344

Dicotdmicas

Numéricas

Nivel de Educacion

Giro: Manufactura

Giro: Comercio

Préstamo de habilitacion y avio
Préstamo refaccionario

Estado Civil

Entidades Zona 1 Porcentaje de
la poblacion que sufre pobreza
(65% - 80%)

Mensualidades del Préstamo
Ventas

Ganancias

Meses de que trabajo en otro
negocio

Meses que lleva con el negocio
actual
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Entidades Zona 2 Porcentaje de
la poblacion que sufre pobreza
(35% - 50%)
Entidades Zona 3 Porcentaje de
la poblacion que sufre pobreza
(20% - 35%)

De acuerdo a los resultados, y como podemos ver en las tablas anteriores (Tabla

3 y Tabla 4), las variables que fueron significativas con las dos cantidades son las

mismas a diferencia que en la variable dependiente condicionada con $4,032, la

variable de cantidad del préstamo, fue significativa.

Posteriormente al conocer que estas variables individualmente fueron significativas, se realizé una sola regresion para

significativas, se realizé una sola regresion para cantidad ($4,032 y $8,344) con sus variables significativas
sus variables significativas respectivamente, teniendo en cuenta que era muy probable que el resultado fuera
probable que el resultado fuera diferente y sean no significativas. El resultado se puede ver en las dos tablas

puede ver en las dos tablas siguientes, la Tabla 5 para la cantidad de $4,032y la

Tabla 6 para la cantidad d $8,334.
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Tabla 5 Regresion $4,032

Dependent Variable: CRED4032

Method: ML - Binary Logit (Mewton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 06/20/16 Time: 16:26

Sample: 1 4489

Included observations: 4459

Convergence achieved after 10 iterations

Coefficient covariance computed using observed Hessian

Variable Coefficient Std. Error Z-Statistic Prob.
MNIVEDU -0.240681 0.111262 -2.163190 0.0305

MAMU 0.077348 0.137887 0.560952 0.5748

COM -0.265565 0.101427 -2.618296 0.0088
PRES_H 0.259934 0.223534 1.610199 0.1074
PRES_R 0.195071 0.231045 0.844299 0.3985
EDO_CIV -0.063440 0.091784  -0.691191 0.4894

P 3.42E-08 4 AGE-08 0.689807 0.4903

MESES 0.000469 0.001327 0.353452 0.7237
VEMNTAS 0.000267 1.20E-05 22 36124 0.0000
GANAN 0.000144 1.94E-05 7.430422 0.0000

AMNTIG -0.000459 0.000516 -0.909276 0.3632
ACTUAL -7T.7GE-D5 0.000385 -0.201607 0.8402
_G5_80_ 0.013290 0.134939 0.098487 0.9215
_35_50_ -0.011129 0.107421 -0.103598 0.9175
_20_35_ -0.153683 0.125547 -1.224111 0.2209

C -2.308164 0.257944  -8.948314 0.0000
McFadden R-squared 0409764 Mean dependent var 0.599455
S.0. dependentwvar 0.490061 S.E. ofregression 0.295244
Akaike info criterion 0.801855 Sum squared resid 289.9079
Schwarz criterion 0.824700 Log likelihood -1783.763
Hannan-Quinn criter. 0.809805 Restr. deviance G044.240
Restr. log likelihood -3022.120 LR statistic 2476714
Avg. log likelihood -0.397363 Prob(LR statistic) 0.000000
Obs with Dep=0 1798  Total obs 4459

Obs with Dep=1 2691

De acuerdo a los resultados, solo las variables ventas, ganancias y comercio
fueron significativas teniendo menos de 0.05 de probabilidad. Las demas como se
esperaba, ya que la mayoria son variables dicotdmicas fueron no significativas,

aunque es importante recordar que todas individualmente si lo fueron.

En una regresion lineal se cuenta con la R? para conocer qué tan bueno es el
modelo, que se presenta, en esta caso para las regresiones no lineales se utiliza
la R? de Mc Fadden, la cual toma valores entre cero y asi comprueba el grado de
determinacion de las variables explicativas, de tal manera que mientras mas se
cerca este del numero 1, mejor sera el modelo. En las regresiones que se
presentan, el que se podria considerar mejor modelo es el que utiliza la variable
$8,344, aunque el resultado no es tan cercano a 1. Es muy frecuente que esta
bondad de ajuste no tome valores muy altos, por lo que para los dos modelos se

tiene un aceptable grado de determinacion de las variables explicativas.
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Tabla 6 Regresion $8,344

Ciependent Variable: CREDB344

Method: ML - Binary Logit (Mewton-Raphson ! Marquardt steps)
Date: 06/20M6 Time: 17:23

Sample: 1 4489

Included observations: 4489

Convergence achieved after 9 iterations

Coefficient covariance computed using cbserved Hessian

Variable Coefficient 3td. Error z-Btatistic Prob.
WENTAS 0.000290 1.0BE-05 2699220 0.0000
PRES_R 0.0592949 0 266726 0222324 08241
PRES_H 0.133829 0.261448 0.511879 0.6087
NIVEDL -0.138688 0126141 -1.099468 02716
MESES 0.001773 0.001524 1.163557 0.2446

MAML -0.097682 0157637 -0.619663 05355

GAMAMN 6.69E-05 1.58E-05 4 237473 0.0000
EDO_CIV -0.129682 0.110827 -1.169074 02424
COoM -0.319263 0.119188 -2 678431 0.0074

ANTIG -0.000947 0.000837 -1.485921 01373
ACTUAL -0.000322 0.000465 -0.693650 0.4879
_B5_B0_ -0.000406 0.170405 -0.002381 0.9981
_20_35_ 0.021487 0.147084 0146145 08838
_35 50_ 0.114275 0.1289829 0.886338 0.3754
C -3.698061 0.304036 -12.16322 0.0000
McFadden R-squared 0.550411 Mean dependent var 0.403653
3.0. dependent var 0.490684 S.E. ofregression 0.240698
Akaike info criterion 0613147 Sum squared resid 259 2033
Schwarz criterion 0.624564 Loglikelihood -1361.209
Hannan-Quinn criter. 0.620695 Restr. deviance 6055.349
Restr. log likelihood -3027 674 LR statistic 33329
Avg. log likelihood -0.303232 Prob(LR statistic) 0.000000
Obs with Dep=0 2677 Total obs 44839
Obs with Dep=1 1812

En esta regresién al igual que la anterior las variables ventas, ganancias vy
comercio fueron significativas, mientras que las variables dicotémicas no lo fueron

debido a que puedo existir multicolinealidad.

Como se esta trabajando con una regresién logit, hay que tener presente que los
coeficientes que se obtiene no afectan de manera lineal, por lo que para
interpretarlos se presenta el odds ratio de las variables independientes, al igual

que la probabilidades que genera el modelo, el cual se presenta a continuacion.

Recordando que el modelo logit representa una probabilidad P= , los

1+e~2

coeficientes estimados en las regresiones nos serviran para conocer el valor de z.
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Para la regresion $4, 032

Z= 0.000267Ventas + 0.195071Pres_R + 0,359934Pres_H - 0,240681Nivedu + 0,000469Meses +
0,077348Manu + 0,000144Ganan - 0,06344Edo_Civ - 0,265565Com - 0,000469Antig
0,0000776Actual + 0,01329(65_80) - 0,011129(35_50) - 0,153683(20_35) + 0,0000000342P

Para la regresion $8, 344

Z= 0,000297Ventas + 0,059299Pres R + 0,133829Pres_H - 0,138688Nivedu + 0,001773Meses -
0,097882Manu + 0,0000669Ganan - 0,12682Edo_Civ - 0,319263Com - -0,000947Antig -
0,000322Actual -0,000406(65_80) + 0,114275 (35_50) + 0,021497 (20_35)

IV.2. Interpretacion de resultados

Tabla 7 Impactos en la regresion $4,032

Variable Coeficiente B Odds Ratio Impacto
VENTAS 0,000267 1,00026704 Positivo
PRES_R 0,195071 1,21539728 Positivo
PRES_H 0,359934 1,43323482 Positivo
NIVEDU -0,240681 0,78609235 negativo
MESES 0,000469 1,00046911 Positivo
MANU 0,077348 1,080418 Positivo
GANAN 0,000144 1,00014401 Positivo
EDO_CIV -0,06344 0,93853043 negativo
com -0,265565 0,7667726 negativo
ANTIG -0,000469 0,99953111 negativo
ACTUAL -0,0000776 0,9999224 negativo
65_80 0,01329 1,01337871 Positivo
35_50 -0,011129 0,9889327 negativo
20_35 -0,153683 0,85754382 negativo
P 3,42E-08 1,00000003 Positivo

IV.2.1. Impactos

En la tabla anterior se presentan los impactos que tienen cada variable, ya sea de

manera negativa o positiva, esto se determina de manera sencilla, si el coeficiente

B es igual a cero nos dice que no afecta a la variable dependiente, si el coeficiente

es negativo, nos dice que un aumento en esa variable afectara de manera
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negativa en la variable dependiente, de manera contraria si el coeficiente es

positivo, cuando tenga un aumento, también lo hara la variable dependiente.

En la regresion con $4,032 podemos notar que todas las variables numéricas
tuvieron un impacto positivo excepto el tiempo del negocio (ACTUAL) vy la
experiencia que haya tenido en otro negocio el microempresario (ANTIG). Por otro
lado en referencia a las categoricas, ya que se manejan dos caracteristicas en las
mismas variables, se toma en cuenta la caracteristica determinada con el numero
1 para el impacto, por ejemplo la variable estado civil de la jError! La
autoreferencia al marcador no es valida. tuvo un impacto negativo por lo tanto
hace referencia a las microempresarios que tienen una pareja, de manera
contraria los microempresarios que se encuentren solteros tendran un impacto

positivo en la variable dependiente.

Tabla 8 impactos en la regresiéon 8,344

Variable Coeficiente Odds Ratio Impacto
VENTAS 0,00029 1,00029004 Positivo
PRES_R 0,059299 1,06109246 Positivo
PRES_H 0,133829 1,14319732 Positivo
NIVEDU -0,138688 0,87049958 negativo
MESES 0,001773 1,00177457 Positivo
MANU -0,097882 0,90675589 negativo
GANAN 0,0000669 1,0000669 Positivo
EDO_CIV -0,12682 0,88089222 negativo
CoOM -0,319263 0,72668441 negativo
ANTIG -0,000947 0,99905345 negativo
ACTUAL -0,000322 0,99967805 negativo
65_80 -0,000406 0,99959408 negativo
35_50 0,114275 1,12106037 positivo
20_35 0,021497 1,02172973 positivo

De la misma forma se detallan los impactos en la tabla 8, con la regresion $8,344,
teniendo como resultado de igual manera que todas las variables cuantitativas

tuvieron un impacto positivo excepto las variables ANTIG y ACTUAL.
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Si observamos las dos tablas anteriores (jError! La autoreferencia al marcador
no es valida. y Tabla 8 ), aunque practicamente son las mismas variables,
podemos ver que no tienen el mismo impacto. Tal es el caso de cuatro variables,
uno es el giro; manufactura, en la primera regresion tiene un impacto positivo y en
la segunda el impacto es de manera contraria. Las tres variables restantes son las
relacionas a la entidad federativa, son tres de las cuatro zonas en las que se
dividi6 el pais, en la primera regresion con $4,032 mostraba que un
microempresario de la zona con mas pobreza tenia un impacto positivo en la
variable dependiente, es decir que los estados con menos pobreza iban a tener un
impacto negativo. En la segunda regresién sucede lo contrario, los estados que se
encuentren en las zonas con menos pobreza tendran un impacto positivo,

mientras que los estados con mas pobreza afectaran de manera negativa.

IV.2.2.0dds ratio

De igual manera en la jError! La autoreferencia al marcador no es valida. y la
Tabla 8, en la tercera columna se puede observar el odds ratio, que como se
habia mencionado antes es una manera de interpretar los coeficientes de la
regresion logistica. Este analisis de odds ratio se obtiene con el exponencial de los
coeficientes y es el cociente de las probabilidades entre que ocurra un suceso
respecto de que no ocurra. Su interpretacién es la preferencia de una opcion
frente a otra, es decir el niumero de veces que es mas probable que ocurra el
fendmeno frente a que no ocurra. (Medina, 2003). Con el exponencial de los
coeficientes obtenemos un razén odds ratio, tomando en cuenta que las demas
variables permanecen iguales.
p(éxito)

Odds Ratio = m

Podemos observar que en la variable ventas en la regresion $4, 032 el odds hace
referencia que al aumentar una unidad en las ventas la probabilidad de éxito es
1,00026704 veces mayor que la de fracaso, lo que significa que la probabilidad de
pago incrementara cuando se tengan mayores ventas. Lo mismo sucede con la

regresion $8, 344 donde la probabilidad de éxito es 1,00029004 veces mayor.
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Lo mismo sucede con las variables ganancias y meses, en la regresion $4,032 el
aumento de una unidad en las ganancias, hace que la probabilidad de éxito sea
mayor 1.00014 veces, mientras que el plazo que se le otorga para pagar el crédito
por cada que aumento de un mes, la probabilidad de éxito sera mayor 1.00046
veces. Con la cantidad de $8,344 la variable ganancias, dado el aumento de una
unidad, la probabilidad de éxito sera mayor 1.000066 veces y si aumenta el plazo
del pago, por cada aumento de un es, la probabilidad de éxito es mayor 1.0017
veces. Y si solo para el caso de la regresion $4,032, la variable préstamos, si
aumenta una unidad, la probabilidad de éxito es mayor 1.00000003 veces, estas
ultimas variables mencionadas al igual que las ventas, como se habia mencionado
anteriormente tiene una relacion positiva, dado un aumento en estas, la

probabilidad de cumplir con el pago de un crédito sera mayor.

En el caso de la antigiedad (experiencia que ha tenido en otro negocio) y el
tiempo que llevan con el negocio que manejan (actual), en amabas regresiones el
impacto fue negativo y al sacar el odds ratio el resultado muy similar. Por lo tanto
se puede decir que la probabilidad de éxito es 0.99 veces, refiriendo a que es
mayor la probabilidad de fracaso o incumplimiento del pago, por lo tanto los
microempresarios que tengan experiencia y tengan mucho tiempo con su negocio

tendran menos probabilidad de pagar.

En el caso de las variables dicotdbmicas, como son relaciones entre dos resultados,
e incluso entre varias variables, el analisis es un poco distinto, tal es el caso de los
tipos de préstamos, en los resultados para la cantidad $4,032, un microempresario
que solicita un préstamo de habilitacion y avio tiene mas probabilidad de pagar
que uno que solicita un crédito refaccionario, ya que el odds ratio es mas alto. Lo
mismo sucede con la cantidad de $8,344, las personas que solicitan un préstamo

de habilitacion y avio tienen mas probabilidades de pagar.

En cuanto al nivel de educacion observamos que aproximadamente la relacion es
3.1 a 4 = 0.78 para la regresion $4, 032 lo que significa que por cada 3.1
microempresarios que tienen licenciatura y cumplen con el pago de crédito, hay 4

microempresarios que no cuentan con licenciatura y de igual manera son
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cumplidores, para la regresion $8,344 la relacién es 3.5 a 4 = 0.87 lo que quiere
decir que una persona sin licenciatura es mas probable que cumpla con el pago
de un crédito. Lo mismo sucede con el estado civil, la relacién es 3 a 3.2 =0.93 es
decir por cada 3 microempresarios que tiene una pareja y cumplen con el pago de
un crédito, 3.2 microempresarios sin pareja cumplen con el pago. Para la
regresion $8, 344 la relacion es 3.55 a 4 = 0.88. Esto quiere decir que los

microempresarios sin una pareja tendran mas probabilidades de pagar.

En relacion al giro del negocio, se tienen dos variables que son comercio y
manufactura, la que tiene mas probabilidad de cumplir en la cantidad de $4,032 es
la manufactura ya que la relacién es 2.16 a 2 = 1.08 esto es que de 2.16
microempresarios que se dedican a la manufactura y cumplen con el pago de un
creédito hay 2 microempresarios que no se dedican a este giro y cumplen con el
pago; comparado con el caso del comercio que tiene una relacién 2 a 2.6 = 0.76
esto quiere decir que de 2 microempresarios que se dedican al comercio y
cumplen con el pago de un crédito hay 2.6 que se dedican a otro giro y cumplen
con el pago. Con esto comprobamos que un microempresario dedicado a la

manufactura tendra mayor probabilidad de pago que uno dedicado al comercio.

Para la regresion $8,344, ambas variables tienen un odds ratio menor a uno lo que
indica que los microempresarios que se dediquen al comercio o manufactura
tendran menos probabilidad de pago, pero el odds ratio del giro que es mas
cercano a uno o mas grande es el de manufactura lo que indica que su
probabilidad de incumplimiento sera menor. Las razones estan dados para

manufactura es de 2.72 a 3 = 0.90 y del comercio es de 2.18 a 3 = 0.726

Por ultimo, las variables que hacen referencia a los estados, que se encuentren en
diferentes clasificaciones, con la cantidad $4,032, los estados que tienen entre 65
y 80% de pobreza tienen una razén 2.02 a 2 = 1.013 aunque es muy pequefa la
diferencia, esta clasificacion significa que los microempresarios que sean de la
clasificacion de los estados donde hay mas pobreza son los que tienen mayor
probabilidad de pagar, ya que las otras dos clasificaciones restantes tuvieron odds

ratio menores a uno, por lo tanto si los microempresarios que se encuentren en los
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estados de estas dos clasificaciones tendran menos probabilidad de cumplir con el
pago de un crédito. Con la regresion $8,344 la clasificacion con 35 a 50 % de
pobreza en los estados es la que tiene mayor probabilidad de cumplimiento ya que
su razén es 2.43 microempresarios que estan en un estado de esta
clasificaciones que cumplen a 2 microempresarios que no se encuentran en esta
clasificacion 'y cumplen con el pago. Ser de los estados que estan en la
clasificacion de 20 a 35% también aumentara la probabilidad de cumplimiento
aunque en menor medida y ser de los estados que se encuentran en la

clasificacion 65 a 80% hara que disminuya esta probabilidad.

I\VV.2.3. Probabilidades con el modelo Logit

Retomando el modelo que se obtuvo y se sefalé al final del apartado de

estimacion del modelo:

T 1+e—Z
Donde z es:
Para la regresion $4,032

Z= 0.000267Ventas + 0.195071Pres_R + 0,359934Pres_H - 0,240681Nivedu + 0,000469Meses +

0,077348Manu + 0,000144Ganan - 0,06344Edo_Civ - 0,265565Com - 0,000469Antig -
0,0000776Actual + 0,01329(65_80) - 0,011129(35_50) - 0,153683(20_35) + 0,0000000342P

Para la regresion $8,344

Z= 0,000297Ventas + 0,059299Pres R + 0,133829Pres_H - 0,138688Nivedu + 0,001773Meses -
0,097882Manu + 0,0000669Ganan - 0,12682Edo_Civ - 0,319263Com - -0,000947Antig -
0,000322Actual -0,000406(65_80) + 0,114275 (35_50) + 0,021497 (20_35)

Con lo anterior podemos ver a z de manera lineal y los coeficientes nos muestran
un cambio en la unidad de las variables pero de manera logistica, esto toma
sentido cuando z es puesta en la funcion logistica y obtenemos una probabilidad

(valores de 0 a 1) dadas las variables anteriores.

Por lo tanto para probar este modelo y las probabilidades que otorga,
trabajaremos con una persona X que tendra las siguientes caracteristicas:
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Para la regresion $4,344

Microempresario (hombre)

Casado

Del estado de Quintana Roo (clasificacion 35 a 50%)

Con licenciatura

Dedicado al comercio

Solicitando crédito refaccionario

Solicitando un crédito de $50,000,
Plazo para pagar el crédito de 24 meses
Ventas mensuales de $12 000

Ganancias mensuales de $8,400

Dueno por 60 meses de su negocio (5 afos)
10 meses de experiencia en otro negocio

Tabla 9 Probabilidad $4,032

- 1+e —1,723312

a -2,308164

Variables B X Bx
VENTAS 0,000267 12000 3,204
PRES_R 0,195071 1 0,195071
PRES_H 0,359934 0 0
NIVEDU -0,240681 1 -0,240681
MESES 0,000469 24 0,011256
MANU 0,077348 0 0
GANAN 0,000144 8400 1,2096
EDO_CIV -0,06344 1 -0,06344
com -0,265565 1 -0,265565
ANTIG -0,000469 10 -0,00469
ACTUAL -0,0000776 60 -0,004656
65_80 0,01329 0 0
35_50 -0,011129 1 -0,011129
20_35 -0,153683 0 0
P 3,42E-08 50000 0,00171
o + BIx1..+Bixi = Z 1,723312

= .8485




Con estas caracteristicas la probabilidad de cumplimiento de pago es de 84.85%

Para la regresion $8,032

Microempresario (hombre)

Casado

Del estado de Quintana Roo

Con licenciatura

Dedicado al comercio

Solicitando crédito refaccionario
Plazo para pagar el crédito de 24 meses
Ventas mensuales de $12 000

Ganancias mensuales de $8,400

Dueno por 60 meses de su negocio (5 anos)
10 meses de experiencia en otro negocio

Tabla 10 Probabilidades $8,344

- 1+e —(—0,053536)

o -3,698061

Variables B X Bx
VENTAS 0,00029 12000 3,48
PRES_R 0,059299 1 0,059299
PRES_H 0,133829 0 0
NIVEDU -0,138688 1 -0,138688
MESES 0,001773 24 0,042552
MANU -0,097882 0 0
GANAN 0,0000669 8400 0,56196
EDO_CIV -0,12682 1 -0,12682
com -0,319263 1 -0,319263
ANTIG -0,000947 10 -0,00947
ACTUAL -0,000322 60 -0,01932
65_80 -0,000406 0 0
35_50 0,114275 1 0,114275
20_35 0,021497 0 0
o+Blxl.+Bixi=z | -0,053536

1

= .4866
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Con estas caracteristicas la probabilidad de cumplimiento de pago es de 48.66%

Para obtener las probabilidades anteriores lo unico que se realizé fue sustituir en z
los nombres de las variables por los valores correspondientes y después colocar

este en la funcién logistica como se presentd en la Tabla 9 y Tabla 10.

V. Neuraltools

V.1. Aplicacion de Neuraltools

Para trabajar los datos con el programa Neuraltools, existe una serie de pasos a
realizar. El primero es revisar y ordenar los datos que se van a utilizar, teniendo
muy claro lo que se pretende analizar, en esta caso se esta trabajando con
préstamos por lo que queremos conocer si se le otorga un préstamo a una

persona con ciertas caracteristicas en base a datos historicos.

El siguiente paso es crear con los datos ordenados un nuevo grupo de datos en
Neuraltools, teniendo claro cuales son las variables independientes y la variable
dependiente, para asignarle una clasificacion ya sea numérica o cualitativa o en

dado caso la opcidon “no usar” cuando no se necesite utilizar la variable.

Después de tener todas las variables con su debida configuracion, se selecciona
entrenar en el menu de herramientas de Neuraltools activando las opciones de
probar casos aleatoriamente con el porcentaje que se desee, el programa trae con
un 20% que es el recomendado a utilizar. En el caso que hagan falta valores en la
variable dependiente, se selecciona la opcion predecir los valores faltantes. De
igual manera es muy recomendable activar la opcidén de prediccidn en vivo ya que
al realizar algun cambio en las variables independientes automaticamente
cambian los resultados. Y por ultimo existe una opcion de seleccion de un
algoritmo, donde se selecciona una red y hay tres opciones: busqueda de mejor
red, red PN/GRN y Red MLF. La mas utilizada es la segunda para problemas de
clasificacion ya que es un algoritmo de red neuronal probabilistico rapido.

Al tener toda esta configuracién se selecciona la pestafia siguiente y luego la

pestafa entrenar. Obteniendo como resultado un resumen, de lo que realizo
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Neuraltools. En este se detallan de los entrenamientos, pruebas y predicciones
que se llevaron a cabo con los datos. Mostrando como resultado lo que se realizé
ya se una prediccidn, una prueba o un entrenamiento; en las pruebas y en las
predicciones se muestra la prediccion del programa de acuerdo a los valores que
puede tomar la variable dependiente ademas del porcentaje de prediccion que sea
correcta y el porcentaje de que esto sea incorrecto. De acuerdo al porcentaje mas

alto se selecciona si el resultado es correcto o incorrecto.

V.2. Aplicacion Neuraltools a los datos de los microempresarios.

Como se habia mencionado antes, lo primero que se tiene que hacer al utilizar
este programa es acomodar las variables, para este trabajo se utilizaran dos hojas
de Excel. En una la variable dependiente esta condicionada a $4,032 y la otra a

$8,344. En ambas se trabajan las mismas variables.

Como se tenian veintiséis variables independientes, se realizd la regresion
logistica para saber cuales eran mas significativas, y asi trabajar con ellas en
Neuraltools. Por lo tanto todas las variables significativas que se presentaron en
las regresiones fueron utilizas, pero ademas se agregaron variables que no fueron
significativas pero que era importante trabajar con ellas. Tal es el caso de la edad,
del sexo, y de una de las zonas en las que esta dividido el pais. En el caso de la
regresion $8,344 no fue significativa la variable préstamo pero se considero
importante tomar en cuenta. En la siguiente Tabla 11 se presentan las variables
que se utilizaron en ambas hojas de Excel, mostrando su respectiva clasificacion

de acuerdo a Neuraltools.

Tabla 11 Variables Neuraltools

Variable Clasificacion
(20-35) Categdrica independiente
(32-50) Categodrica independiente
(50-65) Categodrica independiente
(65-80) Categorica independiente
NIVEDU Categorica independiente
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EDAD Numeérica independiente

MANU Categorica independiente
COM Categorica independiente
SERV Categorica independiente

PRES_H Categdrica independiente
PRES_R Categdrica independiente
EDO_CIV Categorica independiente

SEX Categorica independiente
P Numeérica independiente
MENSP Numeérica independiente
MESES Numeérica independiente
VENTAS Numeérica independiente
GANAN Numeérica independiente
ANTIG Numeérica independiente

ACTUAL Numeérica independiente
CRED8344 Categorica dependiente

Ya que esta creado el conjunto de datos en el programa, se procede a entrenar las
variables, seleccionando la red PN/GRN que es la mas apta para este tipo de
situaciones, ya que se trata de una red neuronal probabilistica. Como igual lo que
se quiere es predecir y probar los datos que se entrena, se selecciona la opcién
probar el 20% del total de los datos. Este procedimiento que realiza Neuraltools
puede llevar unos cuantos minutos. Por ultimo el programa arroja el resultado de
la prediccion o las predicciones que se querian conocer, ademas de dar un
resumen detallado del entrenamiento, prueba y prediccion. De igual manera en el
resumen se detalla el impacto que las variables tuvieron, que es lo que mas nos
interesa para conocer las caracteristicas que mas afectan en el pago de un

préstamo.

Como el programa Neuraltools realiza predicciones, para una situacién en

particular de acuerdo a los datos histéricos, para este caso se decidio trabajar con
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el mismo microempresario X que se utilizd para obtener las probabilidades con el
modelo logit pero aumentando ciertas caracteristicas con las que no se trabajaron

en ese apartado.

Para ambas cantidades ($4,032 y $8,344) se utilizaran las mismas caracteristicas:

e Microempresario (hombre)

e 40 anos

e Casado

e Del estado de Quintana Roo (clasificacion 35 a 50%)
e Con licenciatura

e Dedicado al comercio

e Solicitando crédito refaccionario

e Solicitando un crédito de $50,000,

e Plazo para pagar el crédito de 24 meses

e Mensualidades de $2,708

e Ventas mensuales de $12 000

e Ganancias mensuales de $8,400

e Duefio por 60 meses de su negocio (5 afos)
¢ 10 meses de experiencia en otro negocio

Para la cantidad de $4,032 la prediccion que se obtuvo fue 1, es decir que la
persona con las caracteristicas que se consideraron anteriormente cumplira con el

pago del crédito, teniendo un porcentaje de acierto de 96.03%.

Con los datos de la cantidad de $8,344 el resultado que se obtuvo fue de igual
manera 1, lo que significa que el microempresario que cuente con las
caracteristicas que se mencionaron anteriormente cumplird con el pago, teniendo

un porcentaje de acierto de 85.17%.

Como lo que se quiere conocer es que caracteristicas en los microempresarios
mexicanos influyen en que cumplan o no con el pago de un crédito, se decidio
cambiar una a una las variables para conocer el impacto que podrian tener estas
en la variable dependiente y en cuanto se modifica el resultado inicial. Por lo tanto

en la Tabla 12 y Tabla 13 se presentan el resultado de lo que sucedié.

Posteriormente, se presentan las gréaficas del impacto que neuraltools considero

para cada variable.

49



Tabla 12 Cambio en las variables en $4,032

NEURALTOOLS 4032

Variables Variable Porcentaje de
dependiente acierto
Caracteristicas iniciales 1 95.56%
Mujer 1 94.61%

Sin licenciatura

No tiene efecto

Sin pareja 1 95.29%
Zona 1 (20-35) 1 94.48%
Zona 3 (50-65) 1 95.71%
Zona 4 (65-80) 1 95.78%
Servicios 1 96.03%
Manufactura 1 95.88%
Préstamo de habilitacion o avio 1 96.75%
Ganancias $6 800 1 88.89%
Mas joven (30 afios) 1 96.02%
Cantidad de préstamo igual, pero 1 96.04%
Disminuye el plazo a 10 meses y

mensualidades de 4584

Ventas de $8 000 1 78.31%
Ventas de $5 000 0 69.51%
Ventas de $20 000 1 99.28%

Antigledad 24 meses

No tiene impacto
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Dueno por 96 meses (8 afos) 1 94.04%

En la tabla anterior (Tabla 12) que hace referencia a las variables de la cantidad
$4,032, se puede observar que los cambios al modificar una variable son muy
pequenos, pero en ellos podemos apreciar de qué manera afecta a la variable

dependiente, ya sea de manera positiva o negativa.

Las variables que al modificar, tuvieron un aumento en la probabilidad de acierto,
fueron cuatro; la primera es la que hace referencia al tipo de préstamo, cuando se
trata de un préstamo de habilitacién o avio, es mas probable que se cumpla con el
pago del crédito que cuando se pide un préstamo refaccionario ya que el primero
tiene 0.72% mas de probabilidad. El segundo cambio donde se tuvo un aumento
fue cuando el plazo del crédito se hace mas corto (10 meses) y las mensualidades

de este aumentan, teniendo 0.01% mas de probabilidad de acierto.

El tercer cambio fue en la variable ventas, ya que como se esperaba si estas
aumentan, es mas probable que se cumpla con el pago, por lo tanto si el
microempresario con las caracteristicas principales ahora tiene ventas de $20 000,
la probabilidad de acierto ascendera a 99.28%, es decir que es casi imposible que
no cumpla con el pago. Por lo tanto si las ventas disminuyen, la probabilidad de
acierto también lo hara, en la Tabla 12 podemos observar que si las ventas llegan
a $5,000 pesos, la prediccion cambia a 0 (no cumple con el pago) con una
probabilidad de acierto de 69.51%. Por ultimo el cuarto cambio, fue en el aumento
de los afnos que lleva el microempresario con su negocio, si en lugar de cinco afos

fueran ocho, se tendria un 0.01% mas de probabilidad de acierto.

Los cambios restantes, tuvieron un impacto negativo en la probabilidad de acierto,
como es el caso de las clasificaciones de los estados, donde de manera
inesperada, los estados donde se cuenta con mayor pobreza fue donde menos
disminuyo la probabilidad de acierto, por lo tanto los estados que tienen mas

probabilidad de cumplir con el pago son lo que tienen un porcentaje de pobreza

51




entre 35 y 50% y los que tienen menos probabilidad son los que tienen un

porcentaje entre 20 y 35%.

Otros resultados fueron que las mujeres tienen menos probabilidad de acierto
(mas de 2% menos), al igual que las personas que no tengan una pareja (menos
de 1%) y sean mas jovenes (diferencia de 0.01%). En relacion al giro del negocio,
se puede observar que cuando se presta algo tipo de servicio es cuando mayor
probabilidad de acierto existe, seguida de la manufactura y luego el comercio,

aunque la diferencia entre estos es minima.

Las ganancias al ser disminuidas, como se esperaba, la probabilidad de acierto se
hizo mas pequefia, quedando en 88.89% disminuyendo un 7.14 en la probabilidad
de acierto. Dos cambios, no tuvieron efecto en la variable dependiente los cuales

son el nivel de educacién y la experiencia que hayan tenido en otro negocio.

En la gréfica siguiente se presentan, los impactos de cada variable segun
Neuraltools. Esto es en relacion, al impacto que tuvo cada variable sobre la
variable dependiente en la prediccion. Se puede observar que las variables que
mas impacto tienen son las cuantitativas, la primera de ellas como se esperaba
son las ventas con un 36.54% seguido de las ganancias con un 26.17% y de la
mensualidad que se pago por el crédito con un 20.16%. Las variables cualitativas
al ser varias, cada una tiene un minimo impacto sobre la variable dependiente. La
que mayor impacto tiene es el nivel de educacion con 0.321% y la que menor

impacto tiene es la experiencia que se tenga en otro negocio con un 0.0007%.
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Gréafica 1 Impacto de las variables $4,032
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Lo anterior fue en relacion a los datos de la cantidad de $4,032, por lo que a

continuacién se presentan los resultados obtenidos con la cantidad de $8,344.

Tabla 13 Cambio en las variables de $8,344

NEURALTOOLS 8344

Variables Variable Porcentaje de
dependiente acierto
Caracteristicas iniciales 1 84.88%
Mujer 1 85.30%
Sin licenciatura 1 85.15%
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Sin pareja 1 85.21%
Zona 1 (20-35) 1 85.03%
Zona 3 (50-65) 1 85.38%
Zona 4 (65-80) 1 85.51%
Servicios 1 85.17%
Manufactura 1 85.53%
Préstamo de habilitacion o avio 1 86.32%
Ganancias $6 800 1 83.45%
Mas joven 30 anos 1 85.23%
Cantidad de préstamo igual, pero

Disminuye el plazo a 10 meses y 4 85.19%
mensualidades de 4584

Ventas de $8 000 0 97.77%
Ventas de $5 000 0 94.88%
Ventas de $20 000 1 100%
Antigledad 24 meses 1 85.15%
Dueno por 96 meses (8 afos) 1 85.14%

Al igual que con la cantidad de $4,032

los cambios que se dieron fueron muy

pequefios, pero en esta ocasidn la mayoria de los cambios en las variables hizo

que aumentara la probabilidad de acierto. Recordando, las caracteristicas iniciales

dieron como respuesta 1 (si cumple con el pago), con una probabilidad de acierto

de 85.17%.

Con estos datos, al realizar el cambio en el sexo, la probabilidad de acierto

ascendio a 85.30% es decir que las mujeres tienen mas probabilidad de pagar. Lo

mismo sucedio con el sexo, ya que al no tener pareja se aumenta la probabilidad
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de acierto. En cuanto a la clasificacién de los estados, donde se tiene mayor
probabilidad de acierto es con los estados que tiene un porcentaje de pobreza
entre 65% y 80%, lo que quiere decir que los “pobres” son los que mayor

probabilidad de pago tienen.

En relacion al giro del negocio, el que mayor probabilidad de acierto tuvo fue el de
la manufactura con un 85.53% y el de menos acierto fue los comerciantes con
84.88%. Sobre la edad al ser mas jovenes se tendra un aumento de la
probabilidad. En relacion al tipo de préstamo habilitacion o avio tuvo 1.25% mayor

probabilidad de acierto de la variable dependiente, la cual seguia siendo 1.

Se puede observar que las ventas tienen un impacto positivo, ya que al aumentar
la cantidad, la probabilidad de pago iba a incrementar. En el apartado de las
ventas, se puede observar que si se cambia a $8,000 la variable dependiente iba a
cambiar a 0 (no cumple con el pago) teniendo un probabilidad de 97.77% vy si las
ventas bajaran a un mas a $5 000, la variable dependiente seguiria siendo 0 pero
ahora con una probabilidad de acierto del 100%. Sucede lo mismo con la variable
ganancias al disminuir estas a $6,800 como se esperaba la probabilidad también

se hizo menor quedando con 83.45%

Si el préstamo disminuye su plazo y por ende su mensualidad incrementa, esto
hara que se tenga un aumento en la probabilidad de incumplimiento. Por ultimo,
los cambios en el aumento de la experiencia que se tenga en otro negocio, y el
tiempo con el negocio actual provocaron un impacto negativo en la variable

dependiente.

El impacto que cada una de las variables tuvo sobre la variable dependiente, de
acuerdo a Neuraltools, se presentan a continuacion. Se puede observar que tal
como paso con la cantidad de $4,032, las variables cuantitativas fueron las que
mas impacto tuvieron. Aunque con estos datos analizados, la variable que mas
afecto fue la de ganancias con un 31.70%, seguida de esta, es la cantidad que se
pide por un préstamo con un 27.64% y con una muy pequefa diferencia siguen las
ventas con un 26.47%. La variable cuantitativa con menor efecto fue la edad de

los microempresarios con un 0.12% de impacto.
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Las variables cualitativas al ser varias, tuvieron el minimo impacto sobre la

variable dependiente, la

que mayor afectacion tuvo fue el sexo del

microempresario con un 0.58% y la que menor impacto tuvo fue el grupo de

estados donde el porcentaje de pobreza es de 35% a 50% teniendo 0.0022 % de

impacto.
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VI.Discusion de resultados

El uso de las herramientas de Neuraltools y la regresidn logistica es muy util para
cuando se quiere trabajar con modelos de calificacion crediticia, ademas de que
se son muy sencillos de utilizar. En esta trabajo lo que se queria conocer son las
caracteristicas que afectan a los microempresarios mexicanos para que cumplan
con el pago de un crédito o no. Esto seria de mucha utilidad para los bancos o
instituciones que se dedican a otorgar préstamos, ya que muchas veces existe la
incertidumbre sobre si una persona al otorgarle un préstamo, va a cumplir con sus
obligaciones. Provocando que muchas veces se nieguen créditos a personas que
si cumplirian y de manera contraria otorgando créditos a personas que no

cumplirian con el pago, generando pérdidas para la institucion o la empresa.

En ambas herramientas se obtuvieron resultados parecidos, por lo que a
continuacion se hace un analisis de los resultados importantes que se tuvieron con

la regresioén logistica y Neuraltools.

VI.1. Regresion logistica

La regresion logistica es muy util cuando se quiere conocer la probabilidad de
algun suceso, y cuando se utilizan variables dicotdmicas ya sea independiente o
dependiente, por eso para este trabajo se decidid realizar esta regresion. De
acuerdo a los resultados algunas de las variables tuvieron el impacto que se
esperaba, tal es el caso de la ventas y las ganancias que cuanto mayor sean
estas, mayor probabilidad se tendra de cumplir con el pago del crédito. Otra
variable es el plazo que se da para pagar el crédito, donde a mayor plazo, las
mensualidades pueden reducirse un poco y es mas probable que los

microempresarios cumplan con el pago.

Otras como las clasificaciones de los estados, llaman mucho la atencién, ya que
hacen referencia a que en los estados donde mayor pobreza existe es donde los
microempresarios mexicanos tienen mayor probabilidad de pagar (esto cuando se
utiliza la cantidad de $4,032); lo loégico es pensar que los estados donde existe

menos pobreza es donde mayor probabilidad de pago debieran tener, lo que lo
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hace un tema interesante por analizar. Aunque de manera contraria cuando se
utiliza la cantidad de $8,344 esta relacion se invierte, siendo los estados con

menos pobreza los que tiene mayor probabilidad de pagar.

Otras variables que dieron un resultado distinto al esperado, fueron la experiencia
que se haya tenido en otro negocio y el tiempo que se tiene con el negocio actual.
Se esperaba que mientras mas experiencia, mejores utilidades deben de haber y
por lo tanto debe existir una relacién positiva con el pago del crédito, pero en los
dos grupos de datos analizados, esta relacion fue negativa, es decir que los

nuevos emprendedores son lo que mayor probabilidad de pagar tienen.

En relacion a los tipos de préstamos, Rodriguez (2015) demuestra que las
personas que solicitan préstamos refaccionarios son las que mayor probabilidad
tiene de pagar, pero en los resultados obtenidos para este trabajo se demuestra lo
contrario. Por lo tanto a manera de comparacion se realizaron dos regresiones
para cada cantidad con ambas variables y el resultado fue el contrario y como se

esperaba, la variable mas significativa fue la de los créditos refaccionarios.

El nivel de educacion igual llama mucho la atencién, ya que los que mayor
probabilidad tiene de pagar son los microempresarios que no cuentan con
licenciatura, cuando lo que se piensa es que alguien que esté mas preparado con
estudios genera mayores utilidades para su negocio y cumpla con el pago del
credito. Y por ultimo otro resultado importante es que los microempresarios que no
tienen pareja son los que mayor probabilidad tienen de pagar, se podria pensar

que es debido a que tienen menos gastos, al no vivir con otra persona.

En cuanto a la aplicacién del modelo es muy interesante observar y analizar los
resultados ya que las probabilidades que se obtuvieron fueron muy diferentes,
cuando los coeficientes eran muy parecidos y lo unico distinto en estas era la

variable Préstamos.
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VI1.2. Neuraltools

Neuraltools es una herramienta mucho mas sencilla de aplicar en comparacion de
la regresion logistica. Es muy util para los temas relacionados al otorgamiento de
los créditos, ya que cuenta con un sistema predictorio en base a datos historicos.
Ademas de dar un resultado de los impacto de las variables que se utilizan y el
porcentaje de acierto que se tiene en relacién a la prediccion estimada. Al igual
que la regresion logit, Neuraltools permite utilizar variables dicotémicas y no solo

numéricas.

Los resultados fueron parecidos a los obtenidos con las regresiones en relacién a
las variables que se utilizaron en ambos procedimientos. Tal es el caso de las
ventas que se demuestra que al aumentarlas la probabilidad del cumplimiento del
pago también aumenta. Otro caso es el de los créditos habilitacion o avio donde
en ambas grupos de datos, se demostraba ($4,032 y $8,344) que los que

solicitaran este tipo de préstamo tendria una mayor probabilidad de pago.

Un resultado que llamo la atencién en el conjunto de datos de $8344, fue que al
disminuir las ganancias, la probabilidad aumento, cuando se esperaba que tuviera

una relacion positiva.

En cuanto a la clasificacion de los estados, en ambos grupos de datos, se vuelve a
demostrar que los estados con menor pobreza son los que mayor probabilidad de
incumplimiento tienen. De igual manera en ambos grupos, se demuestra que las
mujeres son las que mayor probabilidad de pago tienen, aunque la diferencia con
los hombres es minima, tal como lo demuestran Rodriguez y Hernandez (2013) en
una investigacion llamada matriz de probabilidad de transiciéon de microcréditos; el
caso de una microfinanciera mexicana donde mencionan que el cumplimiento del

pago no es cuestion de género, si no de responsabilidad.

En cuanto a la edad, que podria considerarse otro factor importante, en el primer
conjunto de datos ($4,032) se demuestra que a mayor edad menor probabilidad de
pago y en el segundo conjunto ($8,344) el resultado es de manera contraria, en

ambos resultados el cambio en la probabilidad de incumplimiento es minimo. Otra
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variable que tuvo dos resultados distintos fue la de estado civil, donde los datos
trabajados con la cantidad de $4,032, fueron iguales a los que se obtuvieron en la
regresion, ya que demuestra que microempresarios solteros tendrian mayores
probabilidades de pago, resultando de manera contraria en el conjunto de datos
de $8,344. Esto podria deberse a que en este Ultimo se tienen mayores ingresos
por lo que no afecta en el pago si se tiene una pareja o no, ya que se tiene mas

dinero para gastar.

Las variables restantes no presentan cambios significativos o que se consideren
importantes. Para terminar hay que tener presente, que al trabajar con esta
herramienta, los datos no siempre seran los mismo, pero si muy parecidos. Ya que
los entrenamientos y pruebas que realiza son de manera aleatoria. Por lo tanto
los datos analizados son en base a una red neuronal especifica, que

probablemente no pueda volver a suceder.

VI1.3. Comparacioén de resultados

Como se habia mencionado antes, los resultados obtenidos en ambos modelos de
credit scoring fueron muy similares. Por lo tanto se realiz6 una tabla de

comparacion entre los resultados de la regresion logistica y las redes neuronales.

Tabla 14 Comparacion de impactos $4,032

Variable Regresion Logit Redes Neuronales
(20-35) negativo negativo
(35-50) negativo positivo
(50-65) - positivo
(65-80) positivo positivo
NIVEDU negativo sin efecto
EDAD - positivo
MANU positivo positivo
COM negativo negativo
SERV positivo
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PRES H positivo positivo
PRES_R positivo positivo
EDO_CIV negativo positivo
P positivo positivo
MENSP - positivo
MESES positivo negativo
VENTAS positivo positivo
GANAN positivo positivo
ANTIG negativo sin efecto
ACTUAL negativo negativo
SEX - positivo

En la Tabla 14 podemos observar las comparaciones entre los resultados que se
obtuvieron en la regresién logistica y las redes neuronales cuando se trabajo con
la cantidad de $4,032. Como se puede observar con las redes neuronales se
trabajaron mas variables, por lo tanto la comparacion es en base a las utilizadas
en la regresion logistica. En ambos métodos los resultados fueron muy similares,
solo en tres variables se tuvo un resultado contrario en la zona geografica (35-50)
donde la regresion logistica tuvo un impacto negativo y en las redes neuronales un
impacto positivo, aunque en esta ultima (redes neuronales) la variable fue una
caracteristica inicial, y al compararla con las otras zonas, su probabilidad no fue la
mas alta aunque tampoco la mas baja, entonces igual se podria considerar como
un impacto negativo en relacion a dos zonas geograficas. La segunda variable fue
el estado civil, en la regresion logistica se tuvo un impacto negativo, es decir que
los microempresarios sin pareja tenian mas probabilidad de pagar, por el contrario
en las redes neuronales los microempresarios con pareja es mas probable que
paguen. Al realizar un analisis mas detallado (en base a la caracteristicas iniciales
que se mencionaron anteriormente en los apartados IV y V) se puede observar
que el impacto negativo (logit) en relacién a las probabilidades es de 0.80% (las

microempresarios sin pareja tendran 0.80% mas probabilidad de pagar). Con
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respecto al impacto positivo (redes neuronales), las microempresarios con pareja
tendran 0.27% mas probabilidad de pagar, comparando ambas el cambio mas
significativo se da en el impacto negativo. Y por ultimo la variable relacionada con
los plazos en los que se otorga el crédito (meses), en la regresion logit se tuvo un
impacto positivo es decir mientras mayor sea el plazo mas probabilidad de pagar,
por el contrario con las redes neuronales si el plazo es menor se tiene una mayor
probabilidad de pagar, en ambos el cambio en la probabilidad fue minimo aunque

el mas significativo se dio en las redes neuronales.

En la Tabla 15 se presenta la comparacion de los dos modelos con la cantidad
$8,344. Como se puede observar para esta cantidad cinco variables obtuvieron

resultados contrarios.

Tabla 15 Comparacion de impactos $8,344

Variable Logit Redes neuronales
(20-35) positivo positivo
(35-50) positivo negativo
(50-65) - positivo
(65-80) negativo positivo

NIVEDU negativo negativo
EDAD - negativo
MANU negativo positivo

COM negativo negativo
SERV - positivo

PRES_H positivo positivo

PRES R positivo positivo

EDO_CIV negativo negativo

P - positivo

MENSP - positivo
MESES positivo positivo

VENTAS positivo positivo
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GANAN positivo positivo
ANTIG negativo positivo
ACTUAL negativo positivo
SEX - negativo

La primera variable es la zona geografica (35-50), que obtuvo como resultado un
impacto positivo en la regresion logistica y en las redes neuronales un impacto
negativo ya que en comparacion con las otras zonas geograficas esta fue la que
menor probabilidad de pago obtuvo. La segunda variable fue la zona geografica
(65-80), dado que en la regresion logistica se obtiene como resultado que las
personas de esta zona tendran menos probabilidad de pagar y en las redes
neuronales sucede lo contario. Al analizar las probabilidades (en base a la
caracteristicas iniciales que se mencionaron anteriormente en los apartados IV y
V) se puede observar que donde se obtiene un mayor cambio es en el impacto
negativo ya que estas disminuyen casi un 3%, en el impacto positivo el aumento
que se tiene es menor al 1%. La siguiente variable es el giro manufactura la cual
obtuvo un impacto negativo en la regresion logistica aclarando que no es el giro
que menor probabilidad tiene de pagar; en las redes neuronales su impacto fue
positivo aunque el cambio fue minimo. La variable que hace referencia a la
experiencia que se haya tenido en otros negocios (antig) y la variable del tiempo
que llevan con el negocio (actual) en la regresion logistica ambas tuvieron un
impacto negativo es decir, mientras menos experiencia tengan mayor sera la
probabilidad de pago, el resultado de las redes neuronales fue lo contario mientras
mas experiencia tengan los microempresarios mayor sera su probabilidad de
pago, revisando ambas variables los cambios en la probabilidad fueron minimos
en las cuatro se tuvieron cambios del 0.20%, por lo tanto ninguna fue mas

significativa que la otra.
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VIl. Conclusioén

El credit scoring, actualmente es un tema muy novedoso, ya que en los ultimos
anos han surgido mas instituciones dedicadas a los otorgamientos de créditos,
dando muchas facilidades para obtener estos. Las cuales necesitan de ciertas
herramientas para tomar decisiones relacionadas con este tema. Actualmente el
juicio humano ya no puede ser el unico condicionante para las tomas de
decisiones relacionado con el otorgamiento de créditos ya que es un método que
incurre en muchos riegos. Es por esto, que para reducir los riesgos y
complementar el juicio humano, se implementan diversos modelos que hacen que
las decisiones sean mas precisas, ya que permiten un porcentaje de mayor acierto
dado que con estos métodos se conocen mas a fondo las caracteristicas que
tendria un buen pagador y un mal pagador, favoreciendo por un lado a las
instituciones ya que tendran mayores ganancias y de igual manera a las personas
ya que en muchos casos se les negaba la posibilidad de obtener un crédito
pensando que serian malos pagadores cuando en realidad era de manera

contraria.

Los resultados de la mayoria de los modelos son muy similares, variando en los
porcentajes de acierto y en qué tan complicado o no es de llevar a cabo al igual
que en la manera de comprension. De los diferentes modelos que existen para
otorgar una calificacion crediticia, dos de ellos son la regresion logistica y las
redes neuronales, siendo la primera uno de los métodos mas utilizados vy la
segunda uno de los métodos mas modernos. En la mayoria de las investigaciones
mencionan a estos modelos como los mejores, siendo muy sencillos aplicarlos,
entenderlos y con un gran porcentaje de confianza. En ambos se obtiene una
probabilidad de pago dadas ciertas caracteristicas de una persona, por lo cual
resultd interesante realizar un trabajo donde estos dos modelos de credit scoring
puedan ser analizados y comparados; y que mejor que aplicarlo a
microempresarios mexicanos quienes son los mas propensos a solicitar créditos
para sus negocios, siendo este trabajo de gran ayuda para instituciones que se

encuentran este pais dedicadas al otorgamiento de créditos.
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Para elaborar este material se utilizaron diversas caracteristicas que pueden
definir a un microempresario, pero sin duda alguna aun quedan mas caracterizas
que se pueden analizar para ampliar esta investigacion y de esta manera mientras
mas caracteristicas se tengan mayor sera el porcentaje de acierto en la toma de

decisiones.

Se sugiere continuar con el estudio de las caracteristicas que hace que una
persona cumpla con el pago de un crédito o no, ya que si bien en este trabajo se
utilizaron diversas caracteristicas, aun quedan varias por analizar. De igual
manera se recomienda, investigar por qué los microempresarios mexicanos que
cuentan con una carrera son los que menor probabilidad de pago tienen, cuando

se piensa que las personas preparadas son las que mejor pagarian.

Por ultimo se sugiere, continuar con la linea de estudios sobre las zonas
geograficas en cuanto a porcentaje de pobreza, para analizar mas a detalle por
qué en los estados donde existe mayor pobreza es donde se tiene una mayor

probabilidad de cumplimiento.

El credit scoring es un tema muy interesante y amplio por trabajar. En este ocasion
solo fue un estudio para microempresarios mexicanos, pero de igual forma se
puede trabajar con otro tipo de empresas o instituciones siendo una herramienta

muy util para el tema de los créditos financieros.
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Anexos

llustracion 1 Mapa de Clasificacion

Mapa realizado por la CONEVAL, sobre la clasificacion de los estados segun el

porcentaje de pobreza que tengan.

Resumen de neuraltools $4032

Resumen

Informacion de red
Nombre
Configuracion
Localizacién

Variable de categoria independiente

Variables numéricas independientes

Variable dependiente
Entrenando

Numero de casos

Tiempo de Entrenamiento

Numero de pruebas

Razén de la parada

% de predicciones incorrectas

Probabilidad incorrecta media

Desviacion estandar de probabilidad
incorrecta

Red entrenada en 4032
Prediccién de categoria PNN
Este libro de trabajo

12 (sex, (20-35), (35-50), (50-65), (65-80), NIVEDU,
MANU, COM, SERV, PRES_H, PRES_R, EDO_CIV)

8 (EDAD, P, MENSP, MESES, VENTAS, GANAN, ANTIG,
ACTUAL)

Var. de categoria (CRED4032)

3590
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88
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4,0390%
7,2516%
15,4352%
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Probando
Numero de casos
% de predicciones incorrectas
Probabilidad incorrecta media

Desviacion estandar de probabilidad
incorrecta
Prediccion

Numero de casos

Prediccion en Vivo activada
Conjunto de datos

Nombre

Numero de filas

Etiquetas manuales de caso

898
5,6793%
9,4161%
19,8727%
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4032
4489
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(para casos de entrenamiento)

Incorrecto (%)

0 1
0 1334 9 6,5826%
1 51 2111 2,3589%
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Resumen de neuraltools $8344
Resumen
Informacion de red
Nombre Red entrenada en 8433
Configuracién Prediccidn de categoria PNN
Localizacion Este libro de trabajo
Variable de categoria independiente 12 (sex, (20-35), (35-50), (50-65), (65-80), NIVEDU, MANU,
COM, SERV, PRES_H, PRES_R, EDO_CIV)
Variables numéricas independientes 8 (EDAD, P, MENSP, MESES, VENTAS, GANAN, ANTIG, ACTUAL)
Variable dependiente Var. de categoria (CRED8344)
Entrenando
Numero de casos 3591
Tiempo de Entrenamiento 0:10:53
Numero de pruebas 101
Razoén de la parada Auto-Parada
% de predicciones incorrectas 3,6202%
Probabilidad incorrecta media 5,7553%
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Desviacion estandar de probabilidad incorrecta
Probando

Numero de casos

% de predicciones incorrectas

Probabilidad incorrecta media

Desviacion estandar de probabilidad incorrecta
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Tabla 16 Regresion comparando tipos de créditos (Refaccionario- Habilitacion o

avio) $4,032

Dependent Variable: CRED4032

Method: ML - Binary Logit (Mewton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 070716 Time: 10:09

Sample (adjusted): 1 4489

Included observations: 4489 after adjustments

Convergence achieved after 4 iterations

Coefficient covariance computed using observed Hessian

Variable Coeflicient Std. Error z-Statistic Prob.
PRES_H 0002645 0153409 0.017243 09862
PRES_R 0557297 0163368 3411290 0.0006
C 02740843 0148243 1842245 0.0654
McFadden R-squared 0.009430 Mean dependentvar 0.599465
3.D. dependentvar 0.490061 S.E. ofregression 0.487125
Akaike info criterion 1.335095 3um squared resid 1064.488
Schwarz criterion 1.339378 Log likelihood -2993.621
Hannan-Quinn criter. 1336604 Deviance 5987.241
Restr. deviance 6044.240 Restr. log likelihood -3022 120
LR statistic 56.99856 Avg. log likelinood -0.666879
Prob(LR statistic) 0.000000
Obs with Dep=0 1798 Total obs 4439
Obs with Dep=1 2691

Tabla 17 Regresién comparando tipos de créditos (Refaccionario- Habilitacion o

avio) $8,344

Dependent Variable: CREDE344

Method: ML - Binary Logit (Mewton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 07/07M6 Time: 1014

Sample (adjusted): 1 4439

Included observations: 4489 after adjustments

Convergence achieved after 3 iterations

Coefficient covariance computed using observed Hessian

Yariable Coefficient Std. Error 7-5tatistic Prob.
PRES_H -0.1184987 01552890  -0766225 0.4435
FPRES_R 0.424947 0162853 2.609388 0.0091
C -0.410021 0150962  -2716053 0.0066
McFadden R-squared 0.009652 Mean dependentvar 0.403653
5.0D. dependent var 0.490684 S.E. ofregression 0.487548
Akaike info criterion 1.337247  Sum squared resid 1066.338
Schwarz criterian 1.341530 Loag likelihood -2898 450
Hannan-Quinn criter. 1.338756 Deviance 5996.901
Restr. deviance 6055349 Restr log likelihood -3027 674
LR statistic 58.44807 Avg. log likelihood -0 667955
Prob(LR statistic) 0.000000
Qbs with Dep=0 2677 Total obs 4439

0bs with Dep=1

1812
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