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Resumen: Las Cooperativas tienen la capacidad de incentivar y
promover el desarrollo local en zonas urbanas y rurales mediante
sus recursos financieros, filosoffa y valores. El uso de datos
primarios otorgados por la misma cooperativa constituye uno de
los valores anadidos esenciales. Por ello, el objetivo del estudio
fue determinar la puntuacién de crédito de los socios de la
Cooperativa de Ahorro y Crédito (COAC) Jardin Azuayo con
la finalidad de obtener beneficios crediticios. Para el desarrollo
metodoldgico se realizé bajo el un modelo Logit binario, en donde
doce variables seleccionadas permiten predecir el camplimiento de
la devolucién del préstamo por parte del socio. Al final, se pudo
comprobar una alta capacidad predictiva del modelo, cercana al
90% de observaciones. Para finalizar se encontré que los socios
solicitan crédito con una menor tasa de interés, residen en la zona
urbana, refinancian un crédito, pagan semestralmente, solicitan
un microcrédito de acumulacién ampliada, porque tienen mayores
probabilidades de incumplir en el pago en el tiempo adecuado.

Palabras clave: Cooperativa de ahorro y crédito, Logit,
Puntuacién de crédito.

Abstract: Cooperatives have the capacity to encourage and
promote local development in urban and rural areas through their
financial resources, philosophy and values. The use of primary
data provided by the cooperative itself constitutes one of the
essential added values. Therefore, the objective of the study was to
determine the credit score of the members of the Jardin Azuayo
Savings and Loan Cooperative (COAC) in order to obtain
credit benefits. The methodological development was carried out
under a binary Logit model, where twelve selected variables allow
predicting the member's compliance with loan repayment. In the
end, it was possible to verify a high predictive capacity of the
model, close to 90% of observations. Finally, it was found that
members apply for credit with a lower interest rate, reside in
the urban area, refinance a loan, pay semi-annually, apply for an
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extended accumulation microcredit, because they are more likely
to default on repayment in a timely manner.

Keywords: Credit union, Logit, Credit score.

Resumo: As cooperativas tém a capacidade de incentivar e
promover o desenvolvimento local em 4reas urbanas e rurais
por meio de seus recursos financeiros, filosofia e valores. O
uso de dados primdrios fornecidos pela prépria cooperativa ¢
um dos valores agregados essenciais. Portanto, o objetivo do
estudo foi determinar a pontuagio de crédito dos membros da
Cooperativa de Crédito e Poupanca Jardin Azuayo (COAC)
para obter beneficios de crédito. A metodologia foi desenvolvida
por meio de um modelo logit binario, no qual doze varidveis
selecionadas preveem o desempenho do membro no pagamento
do empréstimo. Ao final, foi possivel verificar uma alta capacidade
preditiva do modelo, préxima a 90% das observagoes. Por fim,
verificou-se que os membros solicitam crédito com uma taxa
de juros mais baixa, residem na 4rea urbana, refinanciam um
empréstimo, pagam semestralmente, solicitam um microcrédito
de acumulagio estendida, porque sio mais propensos a ndo pagar
o reembolso em tempo hébil.

Palavras-chave: Cooperativa de poupanga e crédito, Logit,
Pontuacio de crédito.

INTRODUCCION

Las Cooperativas tienen la capacidad de incentivar y promover el desarrollo
local en zonas urbanas y rurales mediante sus recursos financieros, filosofia y
valores. Desde la perspectiva financiera, las cooperativas mantienen el dinero
de los socios dentro de la misma localidad, brindando mediante créditos los
ahorros depositados para velar por el bienestar de la comunidad. Estas entidades
financieras estdn insertadas dentro de lo que se conoce como sector econdmico
popular y solidario, el cual es definido como un conjunto de formas para crear
una organizacién econdémica-social dentro de la que sus integrantes, colectivo
o individualmente, pueden desarrollar procesos de produccién, para tener un
intercambio, comercializacién, financiamiento y consumo de bienes y servicios
(Superintendencia de Economia Popular y Solidaria, 2012).

El principal negocio de las cooperativas es el otorgamiento de créditos, pero
cuando este no se cancela Puertas y Marti (2013) indican que se generan costos
financieros y administrativos para tratar de recuperarlos. Por esta razén, las
instituciones financieras estin siendo cada vez mads atentas en su proceso de
puntuacién de crédito, puesto a que su cuenta de resultados se ve afectada. Los
modelos de puntuacién de crédito son algoritmos que analizan de forma técnica
el riesgo crediticio de una persona que solicita un crédito, la clasifican en una
clase de riesgo buena o mala basindose en su probabilidad de caer en mora.
Surge entonces las preguntas de investigacion sobre ;cudles son los factores que
permiten discriminar y predecir la probabilidad que un socio de la cooperativa
caiga en mora? y, ; Qué importancia relativa tiene cada uno de estos predictores?

En este contexto, el propdsito de este estudio es determinar la puntuacién

de crédito de los socios de la Cooperativa de Ahorro y Crédito (COACQC)
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Jardin Azuayo. Esta pudiera ser definida como una sociedad cooperativa segura,
participativa e incluyente. Ademds, contribuye a mejorar las condiciones de vida
de las comunidades a través de servicios financieros y educacién cooperativa,
con calidad y cercania. Por ello, el cooperativismo es una opcién de vida que
impulsa una sociedad solidaria (Cooperativa de Ahorro y Crédito Jardin Azuayo,
2022). Esto con la finalidad de obtener resultados que benefician directamente a
la COAC en su toma de decisiones en cuanto a préstamos a socios; otra razén de
ser de esta investigacion es la presentacion de un modelo de regresion que puede
ser replicable.

METODO

Para cumplir con el objetivo del estudio que se llevé acabo se empled el modelo
de regresion logistica. Este modelo considera una variable dependiente binaria,
es decir que toma valor uno si el individuo cayé en moray 0 en el caso contrario,
y considera regresores que en su mayoria son factores o, dicho de otra forma,
son variables categéricas. Aqui el método de estimaciéon implementado es el de
log maxima verosimilitud, el cual es el de mayor consideracién al de minimos
cuadrados ordinarios (MCO) para este tipo de modelos probabilisticos.

Cabe mencionar que los datos fueron proporcionados por la misma
cooperativa, los cuales abarcé un horizonte temporal que fue desde el afio 2016
hasta el 2021. Para la elaboracién del modelo econométrico se utilizé el software
Stata version 16. En la estimacion se utilizaron mas de 115 mil observaciones y
se delimitaron 12 variables predictoras. La base de datos que se utilizé en este
estudio, fue proporcionada por la COAC Jardin Azuayo y abarca mas de 115 mil
créditos en donde fueron considerado el periodo antes mencionado hasta la fecha
de corte del 30 de diciembre de 2021.

Con relacién a la variable dependiente Mora toma valor igual a 1 si el cliente
ha caido en mora y toma valor igual a 0 si no lo ha hecho. De las 41 variables
proporcionadas se delimitaron 12 como explicativas. A continuacion, se hace una
breve descripcion de cada uno de los predictores y después la Tabla 1 muestra la
codificacion.

Tabla 1

Descripcién de los predictores

El criterio para la seleccién de variables predictoras se baso, en primer lugar,
en el marco tedrico. En segundo lugar, un requisito fue que existieran suficientes
observaciones para la variable seleccionada, es decir con pocas observaciones
ausentes y al mismo tiempo que existiese una variacion en los valores de la misma,
ello para la correcta estimacién. Como en la mayoria de modelos Logit, este ha
sido estimado con el método de log méxima verosimilitud.
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Entonces, en la seccién de resultados se muestran los coeficientes computados,
los efectos marginales, los cuales son “comparables” a los coeficientes presentados
en las regresiones estimadas por minimos cuadrados ordinarios y los odds
ratio que cuantifican las posibilidades de incumplimiento. Se habla en este
caso de posibilidades y no probabilidades puesto que los valores no resultan
comprendidos entre 0 y 1. En todos los casos, debido a que, a excepcién de la
tasa de interés, los predictores son variables categdricas, la interpretacion de los
valores numéricos proporcionados se hace en referencia a la categoria 1 de cada
variable, denominada categoria base.

74



Daniele Covri Rivera, et al. Puntuacién de crédito en la Cooperativa de Aborro y Crédito Jardin Azuayo mediante regresion logistica

Tabla 1

Codificacién de variables

Categoria

1 = 5i es moroso
0= 5i no es moreso

Variakle Etiqueta en
Stata

Dias de MORA

mera

Forma de FORPAGO

pago

1= Siel pago es anual

2= 5iel pago es trimestral

3= Siel pago es mensual

4= 5i el pago es semestral

5= 5ilos pagos son Cuatrimestral,
bimensual, al vencimiento, cada
nueve meses, semanal v quincenal

Normbre del  NOMEREFROD
producte

1= Linea de crédito
2= Crdinario
3= Sin ahorro

4= Extraordinario, desarrollo
PYMES, vivienda, flukanchi,
cornercial ermpresarial, crédito
Puente y sin ahorro verde.

Numerode  NUMCUOTAS
cuctas

1= 5ies rnenor & 50
2= 5ies mayor a 43 y menor a 100
3= 5i es mayor a 93

Tipode TIPOCRED
crédito

1= Crédito de consuma (CO)

2= Microcrédito de acurnulacién
ampliada (MA)

3= Microcrédito agricultura y
ganaderia MG)

4= Microcrédito minorista (M)

5= Microcrédite de acumulacion
simple (MS)

6= Productivo PYMES (CV),
inmobiliario de vivienda (M) y
productivo empresarial (CM)

Clasificacién ACTIVECO
industrial

internacional

uniforme

de todas las

actividades

econdmicas

(CITU NIVEL

b

1= Si es agricultura, ganaderia y
pesca (4)

2= 5i son industrias
manufactureras (C).

5= Comercio al por mayor v al por
rmenor (G

4= 5i es transporte y alimentacion
H)

S= 5i son actividades de
alojarmiento y de servicio de
cornidas ().

6= Actividades de servicios
administrativos y de apoyo (M),

7= Actividades de los hogares
como empleadores; actividades no
diferenciadas de los hogares como
productores de bienes y servicios
para uso propio (T)

8= Actividades inmobiliarias (L),
construccién (F), otras actividades
de servicios (5), artes de
entretenimiento y recreacion (R),
actividades profesionales
cientificas y técnicas (W),
suministro de electricidad, gas,
wapor v aire acondicionado (D),
explotacién de minas y canteras
(B), informacion y cormunicacion {J),
ensefianza (P), actividades de
atencién de la salud humana y de
asistencia social(Q), vivienda (V),
administracién pablica y defensa;
planes de seguridad social de
afiliacion obligatoria (O,
distribucion de agua;
alcantarillado, gestion de desechos
v actividades de saneamiento E)
actividades financieras y de
segures K) y actividades de
Organizaciones y ¢rganos
extraterritoriales {U)

Zona de URBANG
resicencia

1= Urbano
0= Rural

Nuamerode — CREDITOS
créditos

1=Siesmenora3
2=5iesmayor a2y menora 11
3=Siesmayora 10

Estado ESCRED
credito

1= Novada

2= Criginal

3= Reestructurada
4= Refinanciada

Garantia GARANTIA

1= Garantias personales con
firmas de terceros (GF)

2= Garantias quirografarias sin
garantes (G3)

3= Garantia real (GR)

4= Garantias mixtas compuestas
por garantias personales,
hipotecarias y fiduciarias (GT)

Monto MONTORI
original

1= Sies menor a 4000

2= 5ies mayor a 3899 v menor a
7000

3= Sies mayor a 6399 y menor a
13000

4= 5iesmayora 12999

Provincia LOCALIDAD

1= Azuay
2= Cariar
3=ElCro
4= Guayas
S=Loja

6= Morona Santiago

7= Pichincha

8= Santa Elena

9= Barcelona, Caracas, Carchi,
Carolina del Norte y del Sur,
Chimborazo, Connecticut,
Cotopaxi, Esmeraldas, Filiphinas,
Florida, Galdpagos, Georgia,
Florida, Illincis, I[mbabura, [owa,
Leon, Los Rios, Madrid, Maryland,
Massachusetts, Minneapalis,
Minnesota, Murcia, Napo, MNew
Yersey, New York, Newar, Chio,
©ntario, Orellana, Pastaza, Santo
Domingo de los Tsachilas, Texas,
Tungurahua, Valencia, Wisconsin y
Zarnora Chinchipe
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RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados de la estimaciéon Logit son visibles en la Tabla 2, se encuentran
tal vez valores un poco inesperados a priori, es decir que un incremento de
la tasa de interés parece reducir la probabilidad de caer en mora. Al mismo
tiempo, si el cliente reside en el sector urbano es méds probable que no cumpla
con su obligacién. Al aumentarse el numero de créditos otorgados por parte de
la institucién se reduce la probabilidad de la variable dependiente. Por lo que
se refiere al estado del crédito (ESCRED), la categoria base es renovada que
representa la operacion de représtamo mediante la cual se extingue la obligacién
original vigente y nace una nueva y distinta de la anterior.

Las otras categorias, representadas por original restructurada y refinanciada
respectivamente, tiene mayor probabilidad de incumplimiento. En cuanto a
la forma de pago, respecto a la categoria base anual, las otras periodicidades
comportan un incremento en la probabilidad de no devolver el préstamo. Ahora,
al considerar la variable tipo de crédito, aqui la categoria base estd representada
por el crédito al consumo y respecto a esta el microcrédito de acumulacién
ampliada, el microcrédito de agricultura y ganaderia y el microcrédito de
acumulacién simple conllevan una mayor probabilidad de caer en mora por parte
del socio.

Al contrario, el productivo Pymes e inmobiliario de vivienda y el productivo
empresarial resultan mas seguros. Por su parte el microcrédito minorista no
resulta estadisticamente significativo. Puede resultar de seguro interés analizar la
variable MONTORI, de hecho, al incrementarse el monto de crédito solicitado
los efectos marginales negativos se hacen més grandes o, dicho de otro modo,
se incrementa la posibilidad de no cumplir con las obligaciones. En particular,
respecto a la categoria base constituida por préstamos inferiores a los 4 mil
doélares, la categoria dos, la cual conlleva créditos entre cuatro y siete mil ddlares
incrementa la posibilidad de caer en mora en un 3% aproximadamente. Para
la categoria tres, con montos comprendidos entre siete y trece mil délares, el
porcentaje se eleva por encima del 4% y finalmente, para la categoria cuatro que
considera montos superiores a los trece mil ddlares este porcentaje resulta superar
el 5%.

Otro hallazgo es que, al aumentarse el niimero de cuotas, aumenta la
probabilidad de la variable predicha. Considerando la variable nombre producto,
la categoria base estd en este caso representada por la linea de crédito. Mirando
la tltima columna de los odds ratio se puede inferir que la categoria tres, sin
ahorro, conlleva casi 8 veces mas de posibilidades de caer en mora respecto a la
linea de crédito mencionada. Al contrario, los otros productos, constituidos por
el ordinario y el extraordinario reducen las posibilidades de incumplimiento.

Otra variable de interés del estudio estd representada por la actividad
econdémica y aqui, respecto a la agricultura, ganaderia y pesca resultan
estadisticamente  significativas con coeficientes positivos los servicios
administrativos y de apoyo, las actividades de los hogares y la categoria ocho que
engloba todas las demds actividades. La variable Garantia tiene como categoria
base las garantias personales con firmas de terceros. Respecto a esta, las garantias
quirografarias sin garante reducen la probabilidad de incumplimiento, mientras
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que las otras dos garantias la incrementan, es decir, las garantias mixtas y las reales
o hipotecarias.

Como tltima variable se tiene la localidad de residencia del socio, en donde
la provincia de comparacién estd determinada por el Azuay. Entonces, respecto
a esta y de un grado creciente en cuanto a probabilidad de caer en mora estan
respectivamente la provincia del Guayas, Loja y sobre todo la de Santa Elena con
1.34 veces més de posibilidades de que los socios aqui no respeten las obligaciones
de pago en el tiempo establecido. Al contrario, en la provincia de Canar parece
que disminuye, si bien de forma muy modesta (0,6% si se mira al efecto marginal),
la probabilidad de la dependiente. Por lo que se refiere a la correcta especificacion
del modelo, el mismo predice correctamente en casi el 88% de observaciones.
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Tabla2
Resultados del modelo Logit

Yariable Coeficiente Efectos marginal ?actiﬁ)s
Tasint -0.859¥F 0032 0,424
1.urkano D22l 0021 1.248
Escred

z 0.141*** 0012 1.151
3 1.584*** (0217 4778
4 Q577 0080 1.780
Creditos

2 -0.323¥* 0031 0724
= -0.508¥%%  -0.045 06032
Forpago

z 1.028***  0.060 2797
2 1.306***  (0.08% 2691
4 0.933*** 0052 2542
= 0430 0013 1.537
Tipocred

z D751 0083 2118
= 0.534%** 0081 1.79=2
4 -0.036 -0.008 0,203
s 0821 00393 2273
5 -2.056%%  -0.030 0128
bontori

2 -0.289%  -0.029 0.764
= -0.428%  -0.044 0652
4 -0.511*** -0.051 0,600
MNurmcuotas

z 0111*** 0011 1.118
2 Ddgz*rr 0050 1588
MNombreprod

z -0.945¥%**%  -0.035 0,389
2 21za* 0218 3.410
4 -lEEY¥™™  -0.048 0,183
Activeco

z 0083 0.007 1.086
2 -0.057 -0.005 0,345
4 -0.101% -0.008 0,204
= -0.0Z26 -0.00z 0975
= 0240w 0022 1.282
7 QFes¥Y 0083 2143
a 0.35a*r 0034 1.431
Garantia

z -0.850%**  -0.053 052z
2 01zi** 0012 1.12%
4 0.226%* 0,024 1.254
Localidad

z -0.06s¥r  -0.006 0,936
2 -0.030 -0.002 0.970
4 0.134*** 0012 1.144
= DlB4*** 0019 1.20z2
& -0.029 -0.002 04971
7 0014 0,001 1.014
=] DE00Fr 0031 1.3439
3 -0.014 -0.001 0,986

Nota No se han incluido los niveles de confianza en los efectos marginales y en los odds ratio puesto que resultan muy
parecidos a los encontrados para los coeficientes. Los asteriscos indican el nivel de confianza: * 90%, ** 95%, *** 99%

Discusion

Pandey et al.,, (2021) sefalan como el modelo Logit representa una de las mas
y git rep
poderosas y populares técnicas de clasificacién para las puntuaciones de crédito.
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De hecho, Panyagometh (2019) afirma que este método comparado con el
tradicional, es capaz de garantizar menor sesgo, mayor celeridad y proporciona
una medicidn consistente de la solvencia de los socios . Para Bardos (2007) quien
argumenta que el modelo Logit, respecto a otros modelos estadisticos, tiene las
caracteristicas de ser semiparamétrico, es lineal en la férmula, tiene una cierta
sensibilidad con respecto a la muestra, puede incorporar variables cualitativas y
es directamente interpretable en cuanto a resultados.

Campbell et al., (2008) en su estudio aplicado a los créditos sin garantia en EE.
UU. evaltan si existe discriminacion racial en la asignacién de los préstamos y
no encuentran evidencia en tal sentido para los créditos que fueron rechazados a
pesar de contar con una puntuacién suficiente. La evidencia no es tan clara para
el caso opuesto, es decir de los créditos que fueron otorgados a individuos que no
contaban con una puntuacién minima.

También, Danis y Pennington-Cross (2008) evaluaron la morosidad de las
hipotecas en EE. UU. y encontraron que las probabilidades de incumplimiento
se incrementan en el caso de nuevos créditos otorgados a individuos de
baja puntuacié n, con reducida o nula documentacién inherente el mercado
inmobiliario y que adquieren casas cuyos precios son estables o a la baja. Desde
un punto de vista estadistico Clapp et al., (2006) sugieren incorporar en las
estimaciones la heterogeneidad inobservable en variables predictoras como el
ingreso y la eda d, entre otras.

De forma similar, Guevara et al., (2022) consideran el riesgo de crédito de
personas naturales aplicado a una caja de compensacién familiar colombiana
y encontraron entre otros resultados que, mediante el andlisis estadistico de
variables cuantitativas, los meses de mora, el score interno, el plazo y la tasa
de interés constituyen predictores importantes para el modelo. De manera
novedosa, Liu et al,, (2019) aplican la inteligencia artificial al modelo Logit para
la puntuacién de crédito en China. Sin embargo, los resultados dependen de la
validez e integridad de las muestras recolectadas también otra posible limitacién
alavalidez externa del estudio estd representada por el indicador escogido para la
variable dependiente y la seleccion de los predictores, puesto que pueden variar
segtin el contexto cultural y geografico.

Una investigacion a ciertos rasgos similar a la que se propone en el presente
articulo es la de Fengge y Jing (2013) puesto que el andlisis se centra en
considerar los microcréditos en su mayoria destinados al sector agricola rural.
Los principales hallazgos indican que, con la finalidad de estimar una buena
puntuacién de crédito, es importantes la disponibilidad de una buena base de
datos delos socios, la cual debe estar periédicamente actualizada. Ademds, se debe
combinar el analisis cuantitativo con el cualitativo, este ultimo determinado por
el juicio subjetivo del empleado que otorga los créditos en base a su experiencia.
En fin, otra recomendacién que se hace es que los empleados deben tener el
conocimiento necesario sobre microfinanzas y la institucién debe encargarse de
su entrenamiento y evaluacion.

CONCLUSIONES

Este articulo analizé la puntuacién de crédito (credit score) para los clientes de
la Cooperativa Jardin Azuayo considerando un periodo comprendido entre el
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2016yl 2021. El modelo estimado implement6 un modelo Logit, el cual result6
ser robusto en cuanto predice correctamente en la mayoria de casos. La variable
dependiente caer en mora fue explicada por doce predictores seleccionados en
base al marco teérico y la disponibilidad de la base de datos.

Lo que se encontrd fue que individuos que solicitan un crédito con una menor
tasa de interés, que residen en la zona urbana, que refinancian un crédito, que
pagan semestralmente, que solicitan un microcrédito de acumulacién ampliada
tienen mayores probabilidades de incumplir en el pago en el tiempo adecuado.
Asi mismo, esta probabilidad de incumplimiento se incrementa si el monto
solicitado y el nimero de cuotas es mayor, si el nombre del producto es sin ahorro,
sise cuenta con actividades de los hogares como empleadores y silos socios residen
en Guayas, Loja o Santa Elena.

La investigacién resulta novedosa, pudiera asi ser replicada para otras
instituciones financieras y para futuros estudios se recomienda el uso combinado
de nuevas técnicas de Machine Learning.
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