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Laindustria microfinanciera en el Peru busca constantemente identificar los factores
que le permitan tener una mejor gestion y controlar su nivel de morosidad, puesto
que en los ultimos afios se observa un importante incremento de provisiones, y
ello se refleja en la disminucion de los resultados economicos de un importante
grupo de instituciones microfinancieras. El presente trabajo de investigacion tiene
como objetivo analizar si las decisiones de gestion en referencia al tamano de la
cartera promedio por deudor y el total de deudores por empleados son factores
determinantes que impactaron en el riesgo de crédito de las cajas municipales
de ahorro y crédito en el Peri entre los ainos 2016-2019. Esta investigacion tiene
un enfoque cuantitativo, para cuyo fin la informacion histérica de datos ha
sido procesada utilizando una herramienta estadistica (CRISP-DM), ademas de
técnicas de mineria de datos y el uso de regresiones logisticas. Adicionalmente,
los resultados han sido corroborados por expertos en el sector microfinanciero. La
relevancia de esta investigacion radica en permitir la toma de mejores decisiones
estratégicas que lleven a un mejor control del indicador de morosidad y, por ende,
a que este grupo de instituciones pueda mejorar sus resultados.

Palabras claves: microfinanzas, CRISP-DM, morosidad, riesgo de crédito

The microfinance industry in Peru is constantly seeking to identify the factors that allow
it to have better management and control its level of delinquency, since in recent years
there has been a significant increase in provisions, reflected in the decrease in the
economic results of an important group of microfinance institutions. The objective of this
research work is to analyze whether the management decisions in reference to the size
of the average portfolio per debtor and the total number of debtors per employee were
determining factors that impacted the credit risk of the municipal savings and credit
banks in Peru between the years 2016-2019. This research has a quantitative approach,
for whose purpose the historical data information has been processed using a statistical
tool (CRISP-DM), as well as data mining techniques and the use of logistics regressions.
In addition, the results have been corroborated by experts in the microfinance sector. The
relevance of this research lies in allowing the making of better strategic decisions that
lead to a better control of the delinquency indicator and, therefore, to the improvements
of results by this group of institutions.
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1. Introduccion

Existe en el mundo un abanico de estrategias de desarrollo enfocadas en la reduccion de
la pobreza. El emprendedurismo de la poblacion es una de ellas, logrando que se creen
millones de empleos y autoempleos en el mundo. En ese sentido, las microempresas son
parte fundamental del sistema econémico de muchos paises vy, en particular, del peruano.

El otorgamiento de créditos a la micro y pequefna empresa conlleva mayores
riesgos que otros sectores de la economia. De cara a ello, la banca tradicional y las
instituciones especializadas en la atencion a este sector realizan constantes estudios a
fin de identificar los factores (internos o externos) que afectan a uno de los riesgos mas
importantes: el riesgo de crédito. El manejo inadecuado de este indicador puede traer
consecuencias negativas a largo plazo para la institucién financiera, comprometiendo
su continuidad y sostenibilidad empresarial, ademéas de tener un impacto en el sistema
financiero y en la incertidumbre de los millones de ahorristas que han confiado su dinero a
estas instituciones.

La oferta de instituciones microfinancieras (IMF) en el Perl incluye a las cajas
municipales de ahorro y crédito (CMAC). Se trata de entidades financieras reguladas por el
Estado, de propiedad de los gobiernos municipales de cada provincia, que reciben depdsitos
del publico y se especializan en el otorgamiento de créditos a la micro y pequena empresa.
Econdmicamente, buscan un crecimiento constante en sus operaciones, rentabilidad v,
por consiguiente, su sostenibilidad en el tiempo. Las CMAC tienen representacion a través
de la Federacion Peruana de Cajas Municipales de Ahorro y Crédito' (Fepcmac), institucion
formada con autonomia econdémica, financiera y administrativa.

Aguilar (2014) hace referencia al crecimiento escalonado de las microfinanzas en
el Peru; sin embargo, este crecimiento acelerado ha venido acompanado de importantes
transformaciones en este sector, siendo una de ellas la sobreoferta de entidades, que
provoca una gran competitividad entre ellas y permite a las CMAC competir con la banca
financiera tradicional.

Las CMAC, en su afédn de competir con la banca tradicional, vienen presentando un
crecimiento elevado en los préstamos otorgados al sector de la micro y pequeia empresa?,
lo cual distorsiona el concepto por el cual fueron creadas. Estas acciones conducen a que
puedan tener un mayor riesgo, puesto que los préstamos en el sector microfinanciero no
estan respaldados con garantias, a diferencia de la banca tradicional, donde sus estandares
de evaluacién son diferentes. Ello se observa en como gestionan o afrontan los problemas
producidos por la asimetria® de la informacion que presentan los prestatarios, ocasionando
mayores barreras de entrada al no tener, en muchos casos, la informacién necesaria para
que el analista evalle bien su operacion. Superar el proceso de admision, favoreciendo

1 La Fepcmac se creé mediante el Decreto Supremo N° 191-86 y se rige por Decreto Supremo N° 157-90, que
norma el funcionamiento de las CMAC en todo el pais.

2 Segunelarticulo 2 delaley 28015, Ley de Promociény Formalizacién de la Microy Pequena Empresa: «La Micro
y Pequena Empresa es la unidad econdémica constituida por una persona natural o juridica, bajo cualquier forma
de organizacién o gestion empresarial contemplada en la legislacion vigente, que tiene como objeto desarrollar
actividades de extraccioén, transformacién, produccién, comercializacion de bienes o prestacion de servicios».

3 La «informacion asimétrica» refiere a cuando alguna de las partes, prestatarios o prestamistas, no cuenta con
la misma informacién de un producto.



la inclusion financiera en muchos de los casos, se refleja en el otorgamiento del crédito,
donde el monto del préstamo otorgado esta relacionado con el nivel de riesgo del crédito
que la institucién le asigna. Por lo tanto:

e Elprimerobjetivo de la investigacion es demostrar que la cartera promedio por
deudor (medida como la cartera total entre el nUmero de prestatarios) tiene
una relacion positiva con el riesgo de crédito de las CMAC. Se postula que, a
mayor cartera en la institucién —considerando el promedio por cada deudor—,
mayor incidencia en el riesgo de crédito de las referidas instituciones.

e FE| segundo objetivo de esta investigacidon consiste en analizar como la
gestion de un portafolio/cartera de prestatarios (medido como la cantidad
de deudores por empleado) tiene relacion directa con el riesgo de crédito, ya
que esta variable permitird conocer la capacidad que tiene cada empleado en
la administracién de los prestatarios, postulando que una mayor cantidad de
prestatarios a gestionar podria representar una mayor exposiciéon al riesgo
de crédito. El riesgo de tener mas prestatarios por empleado se acentla si
los asesores o analistas dejan la institucion para irse a otra, originando en
muchos casos que su cartera de prestatarios sea asignada a otro analista.
Por ello, las entidades deben de tener mucho cuidado con los indicadores de
desercion de analistas de créditos o, sobre todo, del personal en si, puesto
que existe un riesgo si el indicador de rotacion de personal se incrementa y
genera la pérdida de fidelidad del prestatario. Aquice et al. (2019) identifican
las causas de la alta rotacion del personal del drea de negocios (analistas de
créditos).

En ese sentido, este trabajo de investigacion se centra en validar que las variables
presentadas, como las de cartera promedio por deudor y total deudores por empleado,
tienen un impacto directo en el riesgo de crédito (indicador definido como la sumatoria de
las carteras vencidas, refinanciadas/reestructuradas y en cobranza judicial, dividida por el
saldo de la cartera de crédito). Los hallazgos de este trabajo permitirdn que este conjunto
de instituciones financieras peruanas, especializadas en el otorgamiento de créditos a la
micro y pequena empresa, pueda mejorar el control de la morosidad y las consecuencias
negativas que esta puede generar en sus instituciones.

Esta investigaciéon tiene un enfoque cuantitativo, utilizando para su realizacién
una metodologia estadistica, asi como entrevistas exhaustivas a expertos en el tema con
el objetivo de validar las variables analizadas. Para obtener los resultados deseados, se
utilizard la informacién disponible en el sistema de cajas municipales (data de 48 meses,
periodo 2016-2019) reportadas por la Superintendencia de Banca y Seguros (SBS).

Respecto a las limitaciones del estudio, se pudo identificar un evento que
aparentemente podria haber influido en los datos seleccionados durante el periodo de
andlisis: el Nifo Costero, un fendmeno natural que afectd a la zona norte del Peru entre
octubre de 2017 y octubre de 2018; no obstante, a pesar de este factor, el tratamiento
de estos datos se ha realizado de tal manera que permita su andlisis y, luego, corregir los
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datos aplicando promedios mdviles. Esto debe ser considerado por los investigadores que
deseen continuar con el estudio a futuro.

2. Revision de la literatura

Esta investigacién estd enfocada en identificar si las variables cartera promedio por deudor
y total de deudores por empleado impactan directamente en el riesgo de crédito de las
CMAC en el periodo 2016-2019.

Las CMAC son parte de la oferta de IMF en el Perl. Son entidades financieras
reguladas por el Estado, de propiedad de los gobiernos municipales de cada provincia, que
reciben depdsitos del publico y se especializan en el otorgamiento de créditos a la micro
y pequena empresa. Rebolledo y Soto (2004) mencionan el objetivo por el cual fueron
creadas las instituciones especializas en la atencion de este sector:

La banca especializada en microfinanzas se caracteriza por haber desarrollado tecnologias
de crédito particularmente apropiadas para evaluar clientes de bajos ingresos vy
microempresas. Sobre la base de las caracteristicas de las personas (especialmente las
socio-econdmicas) pertenecientes a cada uno de estos niveles, estas entidades desarrollan
politicas comerciales, de riesgo, de cobranzas, de nuevos productos, etc. Por ejemplo, el
personal contratado (como promotores de créditos) que atenderd a los segmentos de bajos
ingresos tiene similar nivel socioeconémico que las personas de esos segmentos, con el fin

de desarrollar una relacion mas directa con el cliente (p. 7).

Yunus (2008), en su libro, E/ banquero de los pobres, refiere que el primer banco
especializado en este sector (Grameen Bank) trajo el crédito a los pobres, a las mujeres y a
los analfabetos. Dirigido a personas que tenian un emprendimiento, este banco comenzé
a otorgar créditos pequenos para que los clientes pudieran invertir ese dinero y obtener
ingresos. Es decir, las microfinanzas surgen como respuesta a las barreras de acceso al
crédito tradicional que enfrentaban las personas de bajos recursos.

Las CMAC, en su afan de competir con la banca tradicional, viene presentando un
crecimiento elevado en los préstamos otorgados al sector MYPE. Vela et al. (2012) sefalan que

La variable, crecimiento promedio de las colocaciones, es de mucho interés puesto que
cuando existe afan de aumentar la cuota en el mercado puede conllevar a que las instituciones
financieras relajen sus controles y aumente la morosidad en sus colocaciones y se debe tener
en cuenta que un nuevo crédito no se vuelve moroso en forma inmediata, sino que tiene que

pasar su fecha de vencimiento para que influya en su cartera morosa (p. 16).

Por otra parte, aunque el riesgo existe en toda inversién, Ross et al. (2012)
identifican el riesgo que afecta especificamente un solo activo o un pequefio grupo de
activos, el cual sf puede ser controlable para la empresa. En este caso, el riesgo de crédito
se encuentra enmarcado dentro de los riesgos que afrontan las instituciones financieras,
y el identificar los factores que lo afectan ayudard a mejorar la gestién en las entidades



microfinancieras. Asimismo, cabe indicar que el riesgo de crédito se refleja en el nivel de
morosidad que presenta la entidad financiera.

El control de la morosidad en las entidades financieras es de vital importancia,
pues los incumplimientos de los pagos por parte de los prestatarios afectan los ingresos
de las instituciones, a la par que incrementan las provisiones por no pago de préstamos,
impactando en los resultados financieros de la instituciéon y en el nivel patrimonial. Larralde
et al. (2011) indican que el riesgo de crédito afecta directamente a las potenciales ganancias
o pérdidas en el patrimonio. Los autores manifiestan, ademaés, que este riesgo se encuentra
siempre que el pago de la operacién dependa del comportamiento de los prestatarios.

Westley y Shaffer (1997), citados en Aguilar y Camargo (2004), «sefalan ademas
que elevados niveles de morosidad pueden afectar la relacién de largo plazo de las IMF con
sus clientes, deteriorando la lealtad de los mismos y generando un efecto de contagio que
los lleva a adoptar una actitud de no pago» (p. 19).

Ademés, la teorfa referente a las microfinanzas nos dice que los montos de los
créditos a otorgar al sector de la micro y pequena empresa deben ser reducidos, acorde
con el tamano del negocio en el sector (Yunus, 2008); y que los siguientes préstamos
deben seguir una tendencia escalonada en cuanto a los montos, aspecto que es parte
fundamental de la tecnologia crediticia en microfinanzas. Lopez y Perez (2017) postulan, por
su parte, que dentro de las determinantes que explican la morosidad de las cajas rurales se
debe considerar la tecnologia crediticia.

El otorgamiento de préstamos elevados puede ocasionar un mayor riesgo
de crédito en la medida que estos se utilicen para otros fines. Lara (2010) refiere que
cuando los prestamistas obtienen montos mayores a lo requerido, pueden aprovechar este
oportunismo y direccionarlo a un destino diferente a lo acordado en su contrato inicial,
pudiendo tener dificultades en su recuperacion. Para evitar que aquello suceda, los asesores
o funcionarios de las entidades microfinancieras deben de realizar una evaluacion rigurosa
a sus clientes con el fin de disminuir la probabilidad de impago. Un monto de préstamo no
adecuado puede ocasionar un sobreendeudamiento en los deudores, factor que explica
la morosidad, como senalan Paredes y Ugarte (2015). Por ello, el monto promedio de los
préstamos tiene una relaciéon con el sector que se pretende atender y con el riesgo de
crédito.

Aguilar y Galarza (2013) hacen referencia a que el proceso de comercializacion
de las IMF est& generando consecuencias en torno a su atenciéon de clientes con bajos
recursos, donde este proceso podria tener efectos negativos sobre indicadores de las IMF
como el numero de clientes atendidos (amplitud) o la pobreza de los mismos (profundidad).
También destacan la importancia del indicador de la cantidad de clientes por empleado que
tiene la institucion.

En esa linea, Toledo (2009) destaca la importancia del nimero de clientes que
maneja cada empleado, mencionando que la evaluacién crediticia es realizada por el
asesor o funcionario de negocios, quien es participe importante de este sector y pieza
fundamental de este negocio. Por lo tanto, mantener un nimero adecuado de clientes
permitird al empleado utilizar mecanismos de seleccion, seguimiento y retencioén eficiente
de clientes, lo que lleva a que se minimicen los riesgos y no se generen altos costos
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operativos de antemano, a la par que aportan valor a los clientes con una atencién rapida y
trdmites de accesibilidad sencillos.

Ledgerwood (2000) indica que, debido a la naturaleza del microcrédito, la principal
responsabilidad de una proyeccion y del pago de préstamos eficaces recae sobre el asesor o
funcionario de negocios. Sibien es cierto ellos tienen una motivacion por planes de incentivo
y reconocimientos, la cantidad de clientes que puedan tener en su cartera es también una
variable a considerar debido a que tienen que realizar un seguimiento personalizado por
cada deudor, visitarlos constantemente, verificar que el préstamo solicitado fue destinado
al fin definido en su evaluacién y no a otra actividad, etc.; es decir, deben mantener un
seguimiento constante al comportamiento financiero del cliente.

Algunos autores, como Lozano (2007), indican que

La eficiencia de las microfinancieras esta definida entre otros aspectos por el numero
de clientes atendidos por empleado; sin embargo, cuando se tienen deficiencias en la
capacitacion o profesionalismo del personal, no se cuenta con la institucionalizacién
adecuada, el incremento en el numero de acreditados atendidos por empleado puede

ocasionar que se pierda el control de la cartera demeritando la calidad de ésta (p. 173).

Ngonyani (2019) determina en su estudio sobre IMF de Tanzania que los factores
mas significativos que explican el riesgo de crédito son el tamano del préstamo, el nimero
de préstamos por empleado y el periodo de duracién de los créditos. Lo valioso de esta
investigaciéon es que concuerda con el presente trabajo en 2 variables probablemente
explicativas: el tamafo del crédito y el niUmero de préstamos por empleado.

En sintesis, para efectos de esta investigacion, se define el indicador de la cartera
promedio por deudor como la cartera total entre el total de prestatarios. Segun el glosario
de términos de la SBS (s.f.), se considera como «cartera total» a los créditos vigentes (que
se encuentran al dia), sumados a los créditos vencidos (la cartera de deudores con atrasos
mayores a 30 dias), los créditos refinanciados (operaciones que han sufrido cambios en su
plazo o reduccién de cuotas) y los créditos en proceso judicial; y como «total de deudores o
prestatarios» a las personas naturales o juridicas que tienen créditos con las empresas del
sistema financiero, que para nuestro caso serian aquellos que tienen deudas con las CMAC.

3. Metodologia

Este trabajo tiene un marcado enfoque cuantitativo y un alcance correlacional explicativo,
y pretende demostrar la relacién entre las variables de estudio utilizando la metodologia
estadistica. Se tiene como poblacion al conjunto de CMAC que trabajan en el Perl y la
recolecciéon de datos corresponde a los publicados por la SBS en su pégina web oficial
por espacio de 48 meses (2016-2019). Estos datos se almacenaron en una base de datos
SQL*y se procesaron con el aplicativo estadistico SPSS® Statistics para la construcciéon de

4 SQL o Structured Query Language, programa utilizado para disefar y recuperar informacién de bases de datos
relacionales
5 SPSS o Statiscal Package for the Social Sciences.



las variables y el modelado estadistico. Asimismo, los resultados fueron contrastados con
entrevistas a 8 expertos en el negocio (de diferentes CMAC y de la banca multiple).

Para el logro de los objetivos establecidos en esta investigacion, se utilizé la
metodologia estadistica CRISP-DM (Cross-Industry-Data-Mining), que es la que mejor se
adapta a la informacién recogida y ha sido aplicada ampliamente en la mineria de datos,
siendo una de las mas utilizadas en la actualidad, puesto que puede usarse para explicar
diferentes variables entre si. Esta metodologia ha sido aplicada en el andlisis de diversas
IMF por autores como Reganie (2013) y Carpio (2016), mostrando idoneidad para los
objetivos propuestos por los estudios.

A continuacién, se presenta el cuadro de operacionalizacién de variables, asi como
sus respectivos indicadores.

Tabla 1. Operacionalizacion de variables

Variables Denominacion Indicadores
Dependiente (Y) Riesgo de crédito Y. Cartera vencida + cartera refinanciada o
(cartera de alto riesgo) reestructurada + cartera judicial / total saldo
cartera
Independientes (X, ,) Cartera promedio por deudor (X)) X, Cartera total / total prestatarios
Cantidad de deudores por empleado (X,) X,. Total de deudores / total de empleados.

Fuente: elaboracion propia.

Si lo representamos en una ecuacion (relacion funcional), obtenemos:

Y =aX, +bX, +c¢

4. Analisis y desarrollo

En esta parte de la investigaciéon, pasaremos a realizar la secuencia practica de metodologia
CRISP-DM, que se inicia con una comprensién de las variables que, postulamos, impactan
en el riesgo de crédito.

Con respecto a la cartera promedio por deudor, se ha considerado informacién del
reporte crediticio de deudores, tomando en cuenta el total de la cartera de colocaciones y
el total de deudores por entidad; y, para un mejor entendimiento de una posible asociacion,
también se presenta en la (misma) figura 1 la cartera de alto riesgo (total de las carteras
vencidas, refinanciada/reestructurada y judicial entre el total de cartera). El objetivo de
proponer esta variable es entender la profundidad de atencién financiera; es decir, si
las CMAC estén enfocadas a la atencién de créditos pequenos vy clientes chicos, o si su
atencion ha sido orientada a clientes grandes.
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Figura 1. Cartera promedio por deudor y cartera de alto riesgo
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Fuente: elaboracion propia con base en el reporte crediticio de deudores de la SBS.

De los datos recolectados se observa que, desde 2016 hasta fines de 2017 el
crecimiento de la cartera promedio por deudor fue en aumento (pasando de S/ 12 000 a
S/ 14 000 como cartera promedio por deudor), lo mismo que en el caso de la cartera en
riesgo. Luego, durante 2018, se aprecia una lenta caida de la cartera promedio por deudor
(de S/ 14 000a S/ 13000, aproximadamente) y la cartera de alto riesgo se nivela ligeramente;
sin embargo, durante el Ultimo afo de anélisis se aprecia que hay una disminucion de la
cartera promedio por deudor (de S/ 13 000 a S/ 12 000), mientras que la cartera de alto
riesgo continlia su ascenso gradual. Ello se puede deber a que, a pesar del descenso de
la cartera promedio, el dafo causado ya estd hecho y hay un sinceramiento del deterioro.
Cuando se realice el modelamiento respectivo, se explicard el nivel de correlacién que
existe entre ambas carteras.

Con respecto a la variable cantidad de deudores por empleado, se ha considerado
la informacion del reporte crediticio de deudores, tomando en cuenta el total de deudores
entre el total de empleados de cada CMAC con el fin de obtener un aproximado de cuantos
deudores en promedio administré cada empleado durante el periodo de anélisis.

Cabe indicar que la cartera de créditos es gestionada y administrada por los
asesores de negocios; sin embargo, en ninguna base de datos se especifica el nUmero
de asesores actual ni histérico, por lo que en esta investigacion se ha considerado la
informaciéon de empleados, de la que si se tiene registro y data histérica. El objetivo en
este punto de la investigacion es determinar si este factor (deudor por empleado) influye
en el riesgo de crédito de las CMAC.

Enlafigura 2 se muestran las variaciones de la cartera de alto riesgo y el nUmero de
deudores promedio por empleado, pudiendo apreciar que en estas variaciones se observa
un incremento del numero de clientes gestionados por cada empleado. Este aumento es
constante durante los 4 anos de analisis.



Figura 2. Deudores por empleado y cartera de alto riesgo
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Fuente: elaboracion propia con base en el reporte crediticio de deudores de la SBS.

Como se puede observar en el grafico anterior, ainicios de 2016 el manejo promedio
por empleado era de 72 deudores; no obstante, a finales de 2019 fue de 85 deudores, lo
que indica un incremento en el nimero de deudores por empleado y mas crédito en pocas
manos, constituyendo esto un posible factor de riesgo de impago porque significa tener
una mayor cartera que no se puede administrar adecuadamente. El aporte que se plantea
en este punto esta relacionado a mejorar la toma de decisiones con respecto a la eficiencia
operativa de las CMAC. Cada institucion debe tener en consideraciéon el conocimiento de
este indicador, puesto que las diversas estructuras administrativas —conformadas por
diferentes niveles de asesores— resultan muy caras. Ante ello, la eficiencia operativa se
ha convertido en un factor fundamental en la gestién estratégica de estas instituciones.

Una vez realizada una exploraciéon de los datos, se procede a la aplicacién de
pruebas estadisticas basicas que nos revelen las propiedades de estos, por lo que se
presentaran los estadisticos descriptivos generales. Asimismo, se realizaran las pruebas de
bondad para determinar si los datos observados se ajustan a una determinada distribucién
de normalidad.

Romero (2016) menciona que «Las pruebas de bondad de ajuste se utilizan para
contrastar silos datos de la muestra pueden considerarse que proceden de una determinada
distribucion o modelo de probabilidad» (p. 105).

Tabla 2. Estadisticos descriptivos de las variables

Cartera en alto riesgo Cartera promedio por deudor Ratio deudores/empleados
(Y) (X,) (X,)
Media 1,6 10,8 78,6
Mediana 9,1 1.1 75,2
Moda 3,6 4,9 49,12
Desviacion 6,2 2,5 16,4
Asimetria 0,94 -0,69 0,56

Fuente: elaboracion propia.
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De acuerdo con lo presentado en la tabla 2, se observa que las variables analizadas
presentan medias, mediana y modas muy dispersas y, por lo tanto, no cumplirian con
las caracteristicas de normalidad; sin embargo, para determinar qué tipo de distribucion
estadistica se aplicard, utilizaremos la prueba Kolmogorov-Smirnov (K-S). Asimismo, dentro
de los estadisticos calculados se han incluido los indicadores de desviacién y asimetria que
permiten conocer la distribucién de las variables. El estadistico de asimetria® nos indica si
los datos estéan distribuidos de manera uniforme respecto a la media —si los datos son
inferiores a (+/-0.5)—, por lo que este indicador nos muestra igualmente que en apariencia
no hay normalidad.

Para poder complementar el andlisis de estadisticos descriptivos y determinar los
indicios de no normalidad de las variables, se utilizaré la prueba de K-S. Esta es un prueba
no parameétrica que pertenece al grupo de pruebas llamadas «de bondad de ajuste» y tiene
como objetivo indicar si los datos presentan una distribucion especifica definida por el
investigador. Por lo tanto, establecemos lo siguiente:

* H, Hipoétesis nula: el conjunto de datos sigue una distribucién normal.
e H, Hipotesis alternativa: el conjunto de datos no sigue una distribucion
normal.

De acuerdo con la tabla 3 sobre la normalidad de las variables, la prueba K-S nos
muestra el estadistico de prueba y el valor p (significancia asintética) para cada una de las
variables. Observamos que los valores de p son menores a 0,05; por lo tanto, se rechaza la
hipoétesis nula: el conjunto de datos no sigue una distribucién normal y tenemos evidencia
suficiente para concluir que los datos de las variables no presentan distribucién normal con
un nivel de confianza del 95 %.

Tabla 3. Normalidad de las variables: prueba K-S

Prueba K-S
Significacion esta-
E s Desviacio
Variables stadisticode | . tica. Asintética Media esviacion
prueba z tipica
valor p

Cartera alto riesgo 0,21 ,000 11,62 6,19761
Cartera promedio por deudor 0,114 ,040 10,78 2,48756
Ratio deudores/empleados 0,096 ,000 78,60 16,38325

Fuente: elaboracion propia.

LLa determinacion de la normalidad o no de las variables es importante para indicar
qué tipo de técnica se adapta al estudio, por lo que, al no presentar normalidad entre las
variables, se propone el uso de la regresién logistica. Como se menciono, esta técnica

6 Asimetria: medida que indica la simetria de la distribucion de una variable con referencia a la media aritmética.
De tipo positiva: la cola de la distribucién se alarga a la derecha; de tipo negativa: la cola de distribucién se alarga
a valores inferiores (izquierda).



permite al investigador trabajar con pruebas no paramétricas —también conocidas como
«variables sin distribucion normal»—, luego de haber realizado el anélisis de normalidad de
las variables.

De acuerdo a lo descrito anteriormente, para los resultados se validé y se calculd
la fiabilidad del instrumento utilizado en la investigacién, para lo cual se aplicaron las
pruebas de bondad de ajuste. Lo que se buscd fue que hubiera similitud entre los eventos
esperados versus los eventos observados, obteniendo un resultado del chi-cuadrado de
Pearson y de desvianza que muestra un valor significancia mayor a 0,05 y cercano a 1,
lo que indica que el nivel de efectividad de los valores predichos respecto a los valores
observados es éptimo.

Tabla 4. Pruebas de bondad de ajuste

Significancia

Pearson X? 0,797

Desvianza D 0,835

Fuente: elaboracion propia.

Para los resultados andlogos a los coeficientes de determinacion (en regresion
logistica multinomial, los valores de R?son los valores de pseudo R cuadrado), el software
nos muestra 3 pruebas: Cox y Snell, Nagelkerke y MacFadden. Las pruebas indican la
calidad del modelo, ya que estos indicadores tienen un papel similar al coeficiente de
determinacion (Gualda, 2004).

Estas pruebas indican que cuanto mas alto es el R-cuadrado, mas explicativo es
el modelo; es decir, las variables independientes explican la variable dependiente. Para los
3 casos se muestran indicadores mayores a 0,70, lo que sefala que existe una explicacién
Optima respecto de la variable dependiente vy, por lo tanto, podemos concluir que es un
modelo eficiente.

Tabla 5. Prueba pseudo R cuadrado*

Cox y Snell 0,712
Nagelkerke 0,780
McFadden 0,693
(*) Indicador usado en la regresion logistica multinomial que es analogo al coefici de determinacion R2.

Fuente: elaboracion propia.

A continuacién, en la tabla 6 se mostraran los resultados de salida del modelo
cuando se ejecuta la regresion logistica, donde se exponen los resultados por cada objetivo
planteado en la investigacion. El resultado de sus principales vistas esta centrado en: el
nivel de significacion (valor - p), el tipo de relacién o comportamiento (positivo o negativo,
en base al signo del coeficiente B) y el grado de fuerza de la relacion que presenta el
modelo de regresion logistica, es decir, Exp(B).
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indicadores’:

En sintesis, para el presente analisis se tiene la siguiente interpretacion de los

El coeficiente del parametro (B), donde el signo del coeficiente indica el tipo de
relacion con la variable dependiente: si es positiva, va en la misma direccion;
y, Si es negativa, va en sentido contrario. Cabe indicar que los valores de los
coeficientes no tienen interpretacion, solamente sirven para ver la relacion
positiva 0 negativa con respecto a la variable dependiente.

El Exp(B), también llamado odd ratio, es una medida de asociaciéon entre
variables utilizado en modelos de regresion logistica que nos indicard la
fortaleza de la relacién con la variable dependiente.

El nivel de significancia (valor - p) explica si la variable independiente es
significativa o no: si el valor es menor a 0,05, indica que el modelo explica
la relacion con la variable dependiente; mientras que las que son mayores a
0,05 no son significativas.

Tabla 6. Resultados del modelamiento

ianifi .

Variable Significancia B Exp(B)
(valor - p)

(X,) Cartera promedio por deudor 0,000 1,062 2,892

(X,) Deudores por empleado 0,000 -0,229 0,796

Fuente: elaboracion propia.

Como resultado de la investigacién se obtuvo:

Con respecto al valor de significancia (valor - p) para ambas variables, es
menor a 0,05, lo que indica que el modelo explica el evento; es decir, ambas
variables impactan en el riesgo de crédito.

Variable 1: el coeficiente B (positivo) indica que, si aumenta la cartera
promedio por deudor, se incrementa la cartera de alto riesgo. Exp(B) senala,
a su vez, que la fortaleza de la variable es de 2,892 el nimero de veces con
respecto a la variable explicada; es decir, por cada incremento en la unidad de
la cartera promedio por deudor existe una probabilidad de que la cartera de
alto riesgo se incremente 2,892 veces.

Variable 2: el coeficiente B (negativo) indica que si disminuye el total de
deudores por empleados, crece la probabilidad de que se incremente
la cartera de alto riesgo. El Exp(B) indica que la fortaleza de la variable es
1,256 el numero de veces con respecto a la variable explicada, resultado de
(1/0,796); es decir, por cada incremento en la unidad de la variable deudores
por empleado existe la probabilidad de que la cartera de alto riesgo se
incremente 1,256 veces.

7 Informacién adaptada de Cardenas (2014, 2015).



4.1. De los resultados de entrevistas a expertos

Variable 1: de acuerdo con el andlisis realizado en entrevistas a expertos, y luego de
procesar dicha informacién, se puede concluir que los entrevistados indican que la variable
cartera promedio por deudor es un buen indicador y que si consideran que tiene relacién
directa con la cartera de alto riesgo. Muchos de sus comentarios estuvieron dirigidos a
que esta variable serfa clave para no distraerse del segmento objetivo para el cual fueron
creadas las CMAC y que no se desvirtle el monto de crédito otorgado; asimismo, ayudaria
mucho a mejorar la gestion de la administracion de la cartera.

Resultados de entrevistas: variable 1 Palabras clave o identificacion de temas comunes

(X,) Cartera promedio por deudor y su relacion con Buen indicador / incidencia directa / mide la temperatura
la cartera de alto riesgo. de la cartera / no se desvirtla el monto del crédito /
identificacién del segmento objetivo / mejorar tactica de
gestion de la cartera / enfoque de atencién a clientes

Variable 2: luego de procesar dicha informaciéon se puede concluir que, en opinién
de los entrevistados, la variable cantidad de deudores por empleado si explica la cartera de
alto riesgo y, ademads, esta relacionada a la economia de escalas, dado que las CMAC
pueden encontrar su punto de equilibrio con el andlisis de esta variable. Asimismo, hacen
referencia a que el asesor de negocios debe tener capacidad para atender en forma
oportuna a sus clientes con base en el nimero de deudores asignados. También opinan
que esta variable esta relacionada con el desempeno del asesor, por lo que el area de
recursos humanos deberia implementar estrategias que permitan complementar el buen
desempeno del asesor.

Resultados de entrevistas: variable 2 Palabras clave o identificacion de temas comunes

(X,) Deudores por empleado Existe relacién directa / aplicacion de la tecnologia crediti-
cia del asesor / economias de escala / costos / administra-
cién de cartera / gestion / capacidad de atencion oportuna /
ineficiencia operativa / punto de equilibrio / desempefo de
asesor / gestion de recursos humanos.

5. Conclusiones

De acuerdo con lo desarrollado, se ha demostrado que la variable cartera promedio por
deudor vy la variable total de deudores por empleado impactan directamente en el riesgo de
crédito de las CMAC, lo cual considero aceptable como investigador desde el punto
de vista de los objetivos que tiene el negocio microfinanciero.

Con base en el primer objetivo planteado, se postulé que la cartera promedio
por deudor tiene un impacto en el riesgo de crédito de las CMAC. Para poder demostrar
esta premisa, se utilizé la metodologia estadistica CRISP-DM vy el anélisis de una regresién
logistica, cuyo resultado mostré un nivel de significancia (valor - p) menor a 0,05, lo que
significa que el modelo explica el evento y se comprueba que la cartera promedio por
deudor es una variable explicativa de la cartera de alto riesgo. Asimismo, dio como resultado
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un coeficiente B (positivo, 1,062), lo que demuestra que esta variable tiene una relacion
positiva con el riesgo de crédito; mientras que el Exp(B) del modelo indica que la fortaleza
de la variable es de 2,892. En otras palabras, por cada incremento en la unidad de la cartera
promedio por deudor, existe una probabilidad de que la cartera de alto riesgo se incremente
en 2,892 veces.

Con el fin de tener una mejor posiciéon, las CMAC pueden querer competir con
la banca tradicional, donde los estandares de evaluacién son completamente diferentes.
Ademaés, este sector cuenta con diferentes productos no financieros que permiten
diversificar su riesgo; en cambio, en la banca microfinanciera existe mucha informacién
asimétrica que harfa que el incremento de montos a los deudores no cuente con informacién
fidedigna, lo que conlleva a un relajamiento de sus controles. En este sentido, es muy
importante que las CMAC tengan plenamente identificado cuédl es su segmento objetivo
de atencion, ya que de ello depende el que puedan mantener un crédito promedio que no
lleve a incrementar la cartera de alto riesgo.

Con base en el segundo objetivo planteado, se postulé que la variable deudores
por empleado influye directamente en el riesgo de crédito de las CMAC. Para demostrar
dicho postulado, se utilizé la metodologia estadistica CRISP-DM vy el andlisis de una
regresion logistica, cuyo nivel de significancia (valor - p) fue menor a 0,05, lo que significa
que el modelo explica el evento y demuestra que la variable deudores por empleado explica
la cartera de alto riesgo de las CMAC. Asimismo, el coeficiente B (negativo, -0,229) indica
que la relaciéon es negativa, lo que significa que si disminuye la variable deudores por
empleados, crece la probabilidad de que se incremente la cartera de alto riesgo; mientras
que el nivel de fortaleza de la relacién es de 1,256 veces la variable explicada. Por lo tanto,
se determind que la cantidad de deudores atendidos por empleado impacta directamente
en la cartera de alto riesgo de las CMAC. Este importante aporte esté direccionado a la
gestion administrativa que deben tener estas instituciones, a las que definir un determinado
numero de clientes por empleado les permitird realizar eficientemente la gestién de
seleccion, evaluacién y seguimiento a los deudores con el fin de buscar un equilibrio en su
cartera entre el riesgo y la rentabilidad.

Asimismo, los hallazgos de esta investigacion estan orientados a la direccion
estratégica de la gestion de recursos humanos de las CMAC, que deberan tomar decisiones
que les permitan contar con el personal idéneo para la atencién de clientes en este negocio
y, de esa manera, evitar la alta rotaciéon, que pone en riesgo la administracién de la cartera.
Por el contrario, dichas decisiones estén orientadas a mejorar la contratacién del personal,
disefar un plan de seguimiento de su desempeno, establecer un buen plan de carrera, y
ofrecer una adecuada compensacion y retribucién. Las decisiones empresariales que se
realicen en torno a esta variable se asocian a la gestién del costo operativo y administrativo,
puesto que el hecho de mantener una cartera adecuada de clientes permite atenderlos de
manera rapida.

Por ultimo, consideramos que esta investigacion puede ser utilizada en perspectiva
para futuras investigaciones y que contribuye al mejor entendimiento de las variables que
afectan el riesgo de crédito en las IMF.
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