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RESUMEN

En este trabajo se analiza y predice a través del modelo de Regresion Logistica estimado,
los Factores de Riesgo asociados a la ocurrencia del Riesgo Crediticio en la Caja Municipal
de Ahorro y Crédito Cusco; se presenta un enfoque cuantitativo, utilizando el método
descriptivo, correlacional, explicativo y transversal; se trabajo con una muestra seleccionada
por muestreo probabilistico aleatorio simple en una cantidad de 330, escogida de la cantidad
de clientes de la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco, a través de la estimacion del
modelo de Regresion Logistica Binaria Multiple, validacion de supuestos, evaluacion de la
bondad de ajuste y la capacidad predictiva del modelo propuesto. De los resultados se
concluye que existe un modelo estimado para la evaluacion del Riesgo Crediticio, asi como

factores asociados a la ocurrencia del Riesgo Crediticio.

Palabras clave: Riesgo Crediticio, Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco, Riesgo de

Crédito, Modelo de Regresion Logistica Binaria Multiple.
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ABSTRACT
This paper analyzes and predicts through the estimated Logistic Regression model, the Risk
Factors associated with the occurrence of Credit Risk in the Caja Municipal de Ahorro y
Crédito Cusco; a quantitative approach is presented, using the descriptive, correlational,
explanatory and transversal method; we worked with a sample selected by simple random
probabilistic sampling in an amount of 330, chosen from the number of clients of the
Municipal Savings and Credit Fund Cusco, through the estimation of the Multiple Binary
Logistic Regression model, validation of assumptions, evaluation of the goodness of fit and
the predictive capacity of the proposed model. From the results it is concluded that there is an
estimated model for the evaluation of Credit Risk, as well as factors associated with the

occurrence of Credit Risk.

Keywords: Credit Risk, Credit Risk, Multiple Binary Logistic Regression Model
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INTRODUCCION

Los modelos de regresion han llegado a ser un componente integral de algunos analisis de
datos referentes con la descripcion de la relacion entre una variable respuesta y una 0 mas
variables explicativas. En general, los modelos de eleccidn binaria, especificamente la
Regresion Logistica es adecuada cuando la variable de respuesta Y es politdbmica (admite
varias categoria de respuesta, tales como empeora mucho, empeora poco, se mantiene, mejora
poco, mejora mucho), pero es especialmente Gtil cuando solo hay dos posibles respuestas
(cuando la variable de respuesta es dicotémica), que es el caso mas comun.

La Regresion Logistica es muy utilizada en las diferentes ciencias como son: médicas,
sociales, econdmicas y otras; en la presente investigacion sera aplicada al estudio del Riesgo
Crediticio en la Caja Municipal Cusco, debido a que es un problema constante el hecho que
una o varias personas que obtienen un préstamo o varios, éstos no son devueltos en su
oportunidad y ello es lo que genera el Riesgo Crediticio, los datos a utilizarse estan
comprendidos en el periodo de un afio, de enero a diciembre del 2014, para estudiar la
ocurrencia 0 no ocurrencia del riesgo crediticio en la poblacion de estudio, 950 prestamistas
atendidos en la Caja en mencion. El propdsito de este trabajo es construir un modelo que
tenga la capacidad de predecir la ocurrencia de riesgo crediticio, asi como conocer los
factores influyentes en la ocurrencia del mismo.

El presente trabajo de investigacién consta de la siguiente estructura:

Primeramente, se efectla el Planteamiento del Problema: Situacion Problematica,
Formulacion del Problema, Justificacion, Objetivos y Limitaciones de la Investigacion.

A continuacion, se plantea el Marco Tedrico Conceptual: Antecedentes y Marco
Conceptual.

Seguidamente se desarrolla la Hipdtesis y Variables: Hipétesis, Identificacion de

Variables e Indicadores.
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Para luego desarrollar la Metodologia: Delimitacién Geografica, Metodologia de la
Investigacion; Unidad de Analisis, ademas de establecer la Poblacion y Muestra, para lo cual
se utilizan las Técnicas de Muestreo y se procede a la recoleccién de Informacion.

Luego se presentan los Resultados

Finalmente se presentan las conclusiones y recomendaciones a los que se lleg6 con el

trabajo de tesis, seguidas de la bibliografia y los Anexos A, By C.
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I.  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Situacién Problematica

En el estudio del modelo de Regresion Lineal se observa que es una técnica versatil que
permite predecir el comportamiento de una variable dependiente en funcién de una o0 mas
variables independientes siempre y cuando las variables sean cuantitativas, asimismo, la
variable dependiente o variable respuesta debe estar relacionada linealmente con cada una de
las variables independientes o variables regresoras, del mismo modo los residuos siguen una
distribucion normal con media cero y varianza constante para los distintos valores de las
variables independientes, sin embargo cuando las variables a estudiar son cualitativas o
categoricas; la Regresion Lineal deja de ser util, por ejemplo en el caso de que se realicen
pruebas médicas a una persona para determinar si tiene o no una enfermedad o, que un cliente
devuelva o no un crédito bancario, es en estos casos que se recurren a otras técnicas
multivariadas y especificamente modelos de Eleccion Binaria como por ejemplo la Regresién
Logistica, ya que ésta es especialmente Gtil por contener una variable respuesta dicotomica,
es decir cuando estamos interesados en pronosticar la probabilidad de que ocurra 0 no un
suceso 0 evento determinado; esta variable puede tomar el valor de uno cuando el evento es
de éxito, o tomar el valor cero cuando el evento es de fracaso. En este caso la prediccion nos
permitira determinar la variable dependiente en funcién de las variables independientes.

Es necesario mencionar, que en los Gltimos afios el uso de modelos de eleccion binaria ha
ido en aumento en las diferentes areas de investigacion, llegando a ser un instrumento idéneo,
debido a su facilidad de prediccion, tal como lo muestran algunos estudios al trabajar con
probabilidades de éxito y fracaso, y hoy en dia con el avance de los sistemas informaticos, la
recoleccidn, analisis e interpretacion de datos (llegando a ser incluso miles) son realizados de

manera rapida; asimismo, ayuda en el calculo de decenas de modelos de regresion en un
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tiempo muy corto, para luego quedarse con el mas apropiado de ellos y finalmente tomar
decisiones respecto a un problema.

En el presente estudio de investigacion haremos uso de los modelos de eleccion Binaria,
especificamente la Regresion Logistica para aplicarla en el analisis del riesgo crediticio,
considerando al cliente que no paga a tiempo las cuotas de su deuda, como moroso con lo que
se medira el nivel de riesgo crediticio, riesgo crediticio que puede ser evitado si se conocen
los factores que influyen en el mismo y asi poder evitar problemas en las entidades
financieras.

1.2. Formulacion del Problema
a. Problema General

¢Cudl es el modelo de eleccidn binaria que mejor se ajusta al Riesgo Crediticio de la Caja

Municipal de Ahorro y Crédito Cusco?
b. Problema Especifico

¢ Que factores estan asociados a la ocurrencia del Riesgo Crediticio en la Caja Municipal
de Ahorro y Crédito Cusco?
1.3. Justificacion

El presente estudio de investigacion se desarrolla con el propésito de dar a conocer otras
formas de prediccion que existe y que son diferentes a la Regresion Lineal, en este caso
especifico para el estudio de variables categéricas binarias, que ayudara a identificar el
modelo estimado para la variable en estudio y las variables que inciden en la ocurrencia del
riesgo crediticio en la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco.

La investigacion ayuda a generar un modelo para entender uno de los aspectos
importantes, conocer los factores de riesgo que tienen mayor influencia en la presencia de
riesgo crediticio que es una preocupacion principalmente de las entidades bancarias

especialmente en las Cajas Municipales.
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1.4. Objetivos
a. Objetivo General
Identificar y predecir a través del modelo de Regresion Logistica estimado, los Factores de
Riesgo asociados a la ocurrencia del Riesgo Crediticio en la Caja Municipal de Ahorro y
Creédito Cusco.
b. Objetivos Especificos

e Elaborar el marco teoérico apropiado para la eleccion del modelo de Regresion
Logistica que se ajusta al Riesgo Crediticio en la Caja Municipal de Ahorro y
Crédito Cusco.

e Determinar los factores asociados y factores no asociados al Riesgo Crediticio de
la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco, utilizando el modelo de eleccion
binaria que mejor se ajusta.

1.5. Limitaciones de la Investigacién

Una de las limitaciones que causé mayor dificultad fue la recoleccion de los datos, ya que
por politica de la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco, no bridan informacion sobre los
préstamos otorgados.

Sin embargo, esto fue posible por tratarse de informacion que se utilizaria en una
investigacion de tesis y que la misma no requeria de los datos personales de los usuarios

(nombres, direccion, DNI, nimero de celular o teléfono).

Il. MARCO TEORICO CONCEPTUAL
2.1. Antecedentes
a. Internacional
e Arcelia Mirna Cabrera Cruz (2014), en su trabajo de tesis “Disefio de Credit Scoring para

Evaluar el Riesgo Crediticio en una Entidad de Ahorro y Crédito Popular” (México),
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propuso el siguiente objetivo: Disefiar un modelo de credit scoring para evaluar el riesgo
crediticio de los solicitantes de préstamo de la Entidad Oxaquefia. La investigacion es de
tipo exploratorio, porque no se tienen registros de estudios previos, es decir, se trata de
un tema poco explorado, en el contexto en el que se presenta. De acuerdo a la
clasificacion que realizan Hernandez, Fernandez y Baptista (2006) sobre los disefios de
investigacion, este estudio se puede ubicar dentro de un disefio de investigacion no
experimental transeccional o transversal que tiene como propoésito describir las variables
y analizar su incidencia e interrelacion en un momento dado, de tipo correlacional dado
que se pretende determinar la relacion que existe entre el perfil del cliente y su
comportamiento crediticio. En dicho trabajo de tesis se llegaron a las siguientes
conclusiones: la hipotesis planteada en la presente investigacion se cumple puesto que se
comprobd que el perfil del cliente tiene que ver con su nivel de cumplimiento, asi se
obtuvo que las variables que mejor pueden explicar la morosidad de la institucion, de
acuerdo al disefio del modelo de credit scoring obtenido, son: Oficina, Burd, Producto y
Estado civil. Por lo anterior se puede determinar que dentro del credit scoring el perfil
del cliente tiene que ver con su nivel de cumplimiento, puesto que el credit scoring logra
diferenciar un buen y un mal cliente.

Lisbeth Vaneza Paredes Medina (2014), en su trabajo de tesis “Analisis de Riesgo
Crediticio y su Incidencia en la Liquidez de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Frandesc
Ltda., de la Ciudad de Riobamba, Provincia de Chimborazo” (Ecuador), propuso el
siguiente objetivo: Realizar el analisis del riesgo crediticio y determinar su incidencia en
la liquidez de la Cooperativa de Ahorro y Crédito FRANDESC Ltda., de la ciudad de
Riobamba, provincia de Chimborazo. La metodologia utilizada en la investigacion es
cualitativa, ya que descifra el analisis de la problematica de la disminucion de la

rentabilidad en la Cooperativa de Ahorro y Crédito “FRANDESC Ltda.”, de la ciudad de
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Riobamba. Se llegd a las siguientes conclusiones: Se ha detectado deficiencias en la
unidad de gestion financiera que presenta la cooperativa “FRANDESC Ltda., y se ha
identificado las falencias en el nivel del riesgo crediticio y la liquidez, y por ende en el
proceso final de créditos otorgados a los socios y es evidente que el personal del area
administrativa desconozca sobre el analisis de riesgo crediticio y la liquidacion para
aplicar una evaluacion y aumentar el nivel de rentabilidad dicha cooperativa.”

Nubia Velandia Velandia (2013), en su trabajo de tesis “Establecimiento de un Modelo
Logit para la Medicion del Riesgo de Incumplimiento en Créditos para una Entidad
Financiera del Municipio de Arauca, Departamento de Arauca” (Colombia), propuso el
siguiente objetivo: Definir un modelo de regresion Logit por medio del cual se logre
estimar la probabilidad de incumplimiento en los créditos otorgados a las pymes del
Municipio de Arauca. La metodologia utilizada tiene un enfoque cuantitativo y es de tipo
explicativo, enfoque cuantitativo porque en este estudio se recogen datos cuantitativos
los cuales posteriormente se demuestran y comprueban. Se llego a las siguientes
conclusiones: El riesgo en las entidades financieras es un pilar fundamental pues a través
de €l se realiza un importante filtro para la colocacion de cartera, llamese riesgo de
crédito, de mercado, de liquidez, operativo y de financiacion del terrorismo y lavado de
activos; ésta situacion es hoy dia un verdadero reto que hace parte del buen nombre de
las entidades y que conjunto con el codigo de ética y buen gobierno hacen que las
entidades busquen dia por dia posicionarse con mejor imagen, la cual esta orientada a
estos pilares. Asi como, para lograr un balance del riesgo de crédito es importante tener
en cuenta la responsabilidad social, las personas , el profesionalismo con que se atiende,
el buen servicio, que junto con las grandes transformaciones tecnoldgicas, van a permitir
dar soluciones oportunas para cada caso y de esta manera contribuir a un mejor pais, con

soluciones reales y trascendentales que permitan que las entidades financieras tengan
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ademas de la opcion del apalancamiento para realizar obras, cumplir suefios, la ventaja
de ser realmente un aliado de las personas y empresas para beneficio de la comunidad.
Horacio Fernandez Castafio y Fredy Ocaris Pérez Ramirez, (2005) en su investigacién
“El Modelo Logistico: Una Herramienta Estadistica para Evaluar el Riesgo de Crédito”
(Colombia), y en el cual se utiliz6 la metodologia de medicion de riesgo de crédito,
basados en modelos Logit y Probit que permitan mejorar el control, la toma de
decisiones de la administracion financiera y la gestion de los riesgos. Se llego a la
siguiente conclusion En los modelos de Scoring generalmente la variable respuesta o
dependiente es de caracter dicotdbmico, mientras que las demas variables explicativas
pueden ser continuas, categdricas (convertidas a dummys) y/o dicotémicas. Para ajustar
este tipo de modelos, los principales métodos estadisticos usados son las regresiones
lineales, Logit o Probit, y que la complejidad de los sistemas de medicidon de riesgo, ain
para el caso del enfoque estandarizado, exigira un esfuerzo notable de los entes
supervisores, por mejorar sus capacidades técnicas. Estos esfuerzos seran
considerablemente superiores cuando se trate de estudiar la consistencia de los sistemas
de rating internos de los bancos.

b. Nacional

Maribel Giovana Sarco Yampasi (2017) en su trabajo de tesis “Factores que determinan
el otorgamiento de crédito de la financiera Credinka en la ciudad de Ayaviri, 2015”
(Puno); propuso el siguiente objetivo: “Identificar los factores que determinan
significativamente en el momento de aprobar el otorgamiento de crédito de la Financiera
Credinka en la ciudad de Ayaviri”. La metodologia utilizada es un modelo Logistico para
estimar la probabilidad de conseguir el otorgamiento de crédito en funcion de distintas
variables. Esta metodologia permite evaluar cuéles son los determinantes que influyen en

el otorgamiento de crédito. Se llegd a la siguiente conclusion: Los factores influyentes
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para la determinacion de préstamos financieros en la financiera Credinka son: el Ingreso
econdmico, Gasto, numero de Hijos, Edad del cliente, Seguro de salud, tipo de Vivienda
y Material de construccion de la vivienda. Los factores con mayor influencia son la edad
con 0.037 y el ingreso con 0.062 de significancia en vista de que ambos se encuentran en
el rango entre 0 y 1 més cercanos al cero.

Rosa Silvia Calderon Espinola (2014), en su trabajo de tesis “La Gestion del Riesgo
Crediticio y su Influencia en el Nivel de Morosidad de la Caja Municipal de Ahorro y
Credito de Trujillo - Agencia Sede Institucional — Periodo 2013 (Trujillo). Propuso el
siguiente objetivo: Determinar como influye la Gestion del Riesgo Crediticio en el nivel
de morosidad de la Caja Municipal de Ahorro y Crédito de Trujillo S.A. — Agencia Sede
Institucional - periodo 2013. Se utiliz6 la metodologia inductiva y Deductiva teniendo
en cuenta como base la investigacion bibliografica, informacion documentaria y la
recoleccion de informacidn a través de la aplicacién de una encuesta. Se llego a las
siguientes conclusiones: la gestion del riesgo crediticio realizado en la Agencia Sede
Institucional de Caja Municipal de Ahorro y Credito de Trujillo S.A. en el periodo 2013
influyé disminuyendo los niveles de morosidad. En cuanto a la morosidad, Caja Trujillo
inicio el periodo 2013 con ratio de mora elevado de 7.36% y termind el 2013 con un ratio
de 5.51% producto de los castigos realizados, de la venta de adjudicados, de la venta de
cartera a la FOCMAC, y de la gestion realizada por el personal de creditos para reducir
este indicador. Es de precisas que la venta de cartera y la realizacion de adjudicados
considera los malos creditos destinados al sector inmobiliario que se dio en su momento
producto de la inadecuada metodologia de evaluacion aplicada, toda vez que la Caja
Trujillo utiliz6 el mismo analisis y tecnologia crediticia que se emplea para la aprobacion

de un credito microempresarial.
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Patricia Mirella Pantoja Vilchez (2016), en su trabajo de tesis “Propuesta de un Modelo
Logit para evaluar el Riesgo Crediticio en las Cajas Municipales de Ahorro y Crédito:
Caso de la Caja Municipal de Huancayo, periodo 2011-2015” (Lima), propuso la
siguiente hipoétesis: Contribuir a la innovacién y por ende a la reduccion de los niveles de
riesgo de crédito de la CMAC Huancayo, una IMF representativa en el sistema de las
cajas municipales, dada su actual metodologia crediticia. Utiliz6 el tipo de investigacion
experimental, por motivos que la variable dependiente del modelo se define como la
probabilidad de que un cliente incumpla en el reembolso de su deuda (Riesgo Creditico)
en funcion del namero de dias retraso en el pago que suponga un coste para la CMAC, en
ese caso se considerd, retraso a cerca de los 30 dias de atraso. Llegando a la siguiente
conclusion: En la investigacion, se disefi6 un modelo de calificacion estadistica para una
cartera minorista de créditos de la CMAC Huancayo, aplicando la técnica de regresion
logistica binaria para datos individuales, en la que se obtuvo un poder moderado de
calificacion, capaz de predecir correctamente como maximo un 77.7% de los créditos de
la cartera, mejorando la capacidad de prediccién obtenido en modelos de regresion
logistica para IMF ya publicados en Latinoamérica y corroborado por un porcentaje
similar de capacidad de prediccion por estudios anteriores en la diversas instituciones de
microfinanzas en el &mbito internacional. A este respecto, las medidas de valoracion del
modelo globalmente indican un ajuste aceptable en la regresion logistica y las variables
explicativas que incrementan o reducen la probabilidad de impago del cliente han sido
agrupadas en tres: variables sociodemograficas, variables de comportamiento (variables
cualitativas) y variables financieras.

Pablo Valdivia Fernandez (2016), en su trabajo de Tesis “El Riesgo de Crédito y su
Influencia en la Liquidez de la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco S.A. en el

periodo 2009-2013" (Cusco), propuso el objetivo: Analizar el incremento del riesgo
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crediticio y su relacion con la liquidez de la Caja Cusco, en la Region Cusco durante el
periodo 2009-2013, dicho trabajo se aplico la investigacion exploratoria lo cual permitio
ampliar el tema seleccionado y analizar las posibles soluciones habiendo planteado una
hipotesis previa. Del mismo se utilizo la investigacion de nivel descriptivo, correlacional
y propositivo por medio de la relacion de variables y la determinacion de la relacién de
los objetos de la investigacion de campo con el problema, el nivel descriptivo se refiere a
describir el comportamiento de las variables o su representacion en frecuencias lo que
indica que se aplicara la estadistica descriptiva para estimar la presencia de las variables
en el problema y la herramienta utilizada para ello fueron las encuestas aplicadas a la
poblacién de estudio. Se llegaron a las siguientes conclusiones: El riesgo crediticio de la
Caja Cusco es elevado y se puede considerar preocupante debido al comportamiento de
la cartera vencida, esta obedece a que al momento de otorgar el crédito no se realiza un
estudio exhaustivo de la situacion del cliente de su patrén de comportamiento y fidelidad
con la Caja Cusco; la liquidez de la Caja Cusco se puede considerar poco adecuada ya
que para otorgar créditos el tiempo que utilizan los analistas de créditos en su mayoria
oscilan entre 15 y 30 dias perdiendo clientes potenciales y perjudicando a la rotacion y
reinversion de recursos.

2.2. Marco Conceptual:

Tomando en cuenta que los Modelos Lineales Generalizados son una extension del
Modelo Lineal General; para el presente caso en el marco conceptual comenzaremos
desarrollando algunos principales aspectos del Modelo Lineal General dado que es un buen
punto de partida para el estudio de los Modelos Lineales Generalizados y posteriormente
desarrollar los modelos de eleccion binaria y la Regresion Logistica como caso particular de

la distribucion Binomial y éste de los Modelos Lineales Generalizados.
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2.2.1. Modelo Lineal General:

El Modelo Lineal General surge por la necesidad de expresar en forma cuantitativa
relaciones entre un conjunto de variables, en la que una de ellas es llamada variable respuesta
o dependiente siendo las otras variables explicativas o independientes.

Sea Y una variable aleatoria cuya funcion de distribucion de probabilidad pertenece a una
familia de distribuciones de probabilidades H y es explicada por un conjunto de variables
X1, X5, X3, ..., X 1as cuales son fijadas antes de conocer Y. La esperanza condicional de Y
esta dada por:

E(Y/X1, Xz o, Xi) = Bo + P1X1 + - + BrXi (1)

Al extraer una muestra aleatoria de tamafio n {(y;, x;1, ..., X ): i = 1,2, ...,n}, de una
poblacién en la cual la variable respuesta Y, y las variables independientes X;, X5, ..., X, sé
relacionan linealmente, cada observacion de la muestra puede ser expresada como:

Vi = Po + Bixin + -+ BrXie + & i=12..,n (2)

En la ecuacion (2), el término ¢; es una perturbacion aleatoria no observable denominada
error aleatorio, la cual tiene esperanza cero, varianza o2 (constante); y dos errores
cualesquiera ¢; y €;,, Vi # i’ son incorrelacionados entre si.

Utilizando la notacién matricial, la ecuacion (2) se puede expresar como:

Y=XB+¢ (3)

Donde, Y' = (Y;,Y,, ..., ¥;,) es un vector de variables aleatorias observables, denominado
vector respuesta de orden n; X es la matriz de variables independientes de orden n X (k + 1),
B el vector de parametros desconocidos de orden (k + 1) y € el vector de errores aleatorios
de orden n.

El vector de respuestas Y de la expresion (3) esta formado por dos componentes, una
sistematica y otra aleatoria. La primera componente constituida por la combinacion lineal

X, predictor lineal, el cual esta representado como:
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n=Xp (4)

La segunda componente, formada por el vector aleatorio Y, con elementos independientes
entre si, caracterizada por una distribucion h € H con vector de esperanzas u y matriz de
covarianza 1.

Por otro lado, calculando la esperanza de Y en (3) se tiene que:

EY)=XB=u
Una caracteristica distintiva del modelo lineal general, es que la variable respuesta Y esta
medida en escala numérica, mientras que las variables independientes pueden ser numéricas o
categoricas y ademas son independientes entre si. (Gonzales King-Keg¢, 2001)
2.2.1.1. Variables Independientes Numéricas:

Cuando todas las variables independientes X;, X5, ..., X), son continuas, el modelo (2) es
denominado modelo de regresion lineal maltiple. Los pardmetros g4, B2, ..., Bk, Son
denominados coeficientes de regresion cada j; representa el cambio esperado en la variable
respuesta, Y, por cada unidad de cambio en X;, considerando a las demas variables
independientes constantes. Siempre que el recorrido de las variables independientes incluya
el cero. El coeficiente 8, puede ser interpretado como la media de la distribucién de Y.

Dos o0 més variable independientes pueden tener un efecto sobre la variable dependiente
cuando interactlian; en este caso, y siempre que la interaccion sea interpretable, estas
componentes deben ser consideradas en el modelo para lograr un mejor ajuste y una
interpretacion 6ptima de los resultados. (Gonzales King-Kegé, 2001)

2.2.1.2. Variables Independientes Cualitativas o Categoricas:

Cuando el predictor lineal n est4 formado Unicamente por variables cualitativas, estas son
denominadas factores y los valores que toman corresponden a los niveles de factor. Estos
niveles pueden no tener un orden asociado a ellos, como en el caso del color de pelaje, la raza

de un animal, etc., (es el caso de las variables independientes de tipo nominal); también
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pueden tener un orden que no signifique magnitud, como una escala de preferencias
(variables independientes ordinales); o tener asociada una escala de medicion numérica,
como por ejemplo las cantidades de fertilizante utilizada en un experimento agricola.

Cuando las observaciones son clasificadas por dos o mas factores, hablamos de un analisis
multifactorial y los tratamientos son las combinaciones entre los niveles de los factores
considerados. Por ejemplo, al considerar un modelo con 2 factores A y B, sera necesario
incluir términos de la forma a; + f;, mientras que si existe interacciones se incluiran
terminos de la forma (af);;; siendo la representacion de un modelo de 2 factores:

Yijm =6 + a; + B; + (aB)ij + €ijm i=12,..,kj=12..,b;m=12,..,n

Donde 6 es la media general; a; es el efecto del i-ésimo nivel del factor A4; g; el efecto del
j-ésimo nivel del factor B; (af3);; el efecto de la interaccion entre Ay B; ¢;j,, la componente
aleatoria con caracteristicas dadas en la ecuacion (2); y;j», es la respuesta del m-esimo sujeto
correspondiente al i-ésimo nivel del factor A y el j-ésimo nivel del factor B.

Para tres 0 méas factores solo necesitaremos una extension del modelo anterior.

Para que los modelos de rango incompleto puedan ser representados de la forma (3), es
necesario utilizar variables artificiales o contrastes, con valores numéricos que representen
a las categorias originales.

Para ilustrar claramente esta situacion consideraremos un experimento con una variable
respuesta y un unico factor de k niveles y n repeticiones por cada nivel, la disposicion de los

datos sera entonces:

Tabla 1:
Experimento con una Variable Respuesta y un Factor con k Niveles
Factores Niveles Observaciones
1 Y11 Yij Yin
i Yi1 Yij Yin
k Vi1 Yij Yin
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Donde y;; es la j-ésima observacion correspondiente al i-ésimo nivel del tratamiento, con
i=12,..,kyj=1,2,..,n,el modelo sera:
yij=6+ai+sij i=12,...k; j=12,..,n
La representacion matricial del modelo sera:
Y=XB+¢ (5)
La matriz X se define de acuerdo a los objetivos del estudio, pues la interpretacién de los

parametros dependera de la manera como se defina esta matriz:

Y111 €11

Y}Z n €12

Y| 11 0.0.7%] |em

Y21 = 1 1 0 . 0 al + eZl

YU N (04% el]
-Yl;n- L€en -

Para garantizar que X'X sea invertible, las columnas de la matriz X deben ser linealmente
independientes; para ello, si el factor A tiene k niveles, se definird una variable artificial con
k — 1 niveles.

El tipo de reparametrizacion que utilizaremos, es llamado “reparametrizacion del punto
central”. Asi por ejemplo, si una variable A tiene k niveles, lo primero que hay que hacer es
determinar la categoria que sera usada como referencia. Suponiendo que elegimos la tltima
categoria, tendriamos que la i-ésima columna de la matriz X, contiene a 1 en la i-ésima fila. -
1 en la dltima fila y cero en las restantes. Si a; denota el pardmetro que corresponde al i-
ésimo nivel del factor A las k — 1 columnas producen estimadores de los parametros
independientes a4, a,, aj_4.

Por ejemplo
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Si tenemos una variable A con 2 categorias, la reparametrizacion del punto central estara

dada por:

- |

Para una variable con mas de 2 niveles:

1 si la observacion pertenece al i — ésimo nivel del factor A.

—1 caso contrario

1 si la observacion pertenece al i — ésimo nivel del factor A.
Xi = 0 caso contrario

—1 nivel de referencia

Con esta reparametrizacion comparamos el efecto de cada una de las categorias de las
variables independientes con el efecto de la categoria usada como referencia.

Ademas de las variables dependientes continuas, existen muchos otros tipos de variables
dependientes, principalmente las variables categdricas, ya sean binarias, multinomiales y
ordinales; asi como las variables discretas. (Gonzales King-Keé, 2001)

2.2.2. Modelos Lineales Generalizados (MLG)

Para dar inicio al desarrollo de los Modelos Lineales Generalizados MLG comenzaremos
mencionando que los primeros que estudiaron dichos modelos fueron Nelder y Wedderburn,
extendiendo la teoria de los modelos lineales, incorporando de esta manera la posibilidad de
modelar variables respuestas continuas o categoricas con distribuciones del error no
necesariamente homocedasticos. (Gonzales King-Keé¢, 2001)

Los MLG son usados cuando se tiene una Unica variable aleatoria respuesta Y asociada a
un conjunto de variables explicativas X;, X5, .., X). Estos son una familia de modelos
estadisticos que permiten relacionar variables dependientes con una combinacion lineal de
variables independientes.

Los MLG, fueron creados para establecer modelos Utiles para una mayor variedad de tipos

de variables de respuesta.
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En un MLG, es posible estimar una funcion llamada “funcion de enlace” del valor medio

de la respuesta, como una funcion lineal de valores de las variables explicativas.

En este caso, los datos pueden pertenecer de forma mas general a alguna de las

distribuciones de probabilidad de la familia exponencial.

El modelo se representa por:

14
(EC/0) = g = fo+ ) fixi =n(0)
i=1

Donde g es la funcién de enlace.

(6)

La funcidn lineal de las variables explicativas, n(x), comunmente se le llama predictor

lineal.

A continuacion se muestran los principales Modelos Lineales Generalizados en la

siguiente tabla:

Tabla 2:

Principales Modelos Lineales Generalizados

Naturaleza de la Componente Funcién de
Variable Respuesta Sistematico Aleatorio Enlace Modelo Lineal
= Regresion lineal
= Numérico = Normal = |dentidad = ANOVA o0 de disefio
= Numérica = Categorico = Normal = Identidad experimental ML
cuantitativa = Mixto = Normal = |dentidad = ANCOVA o de disefio
experimental con
variables concomitantes
= Categdrica = Mixto = Binomial (1) = Logit = Regresion Logistica
binaria = Categorico = Bernoulli = Logit = Andlisis Logit
- No agrupada = Binomial (n) = Probit = Anélisis Probit
- Agrupada
(frecuencias)
= Categorica = Logit = Regresion logistica G
Politémica = Mixto = Multinomial generalizado multinomial
- No agrupada = Categorico = Multinomial = Logit = Analisis Logit
- Agrupada generalizado multinomial
(frecuencias)
= Recuento = Mixto = Poisson = Logaritmica = Regresion de Poisson
= Frecuencia = Categorico = Poisson = |ogaritmica = Analisis log lineal

En la Tabla 2 se puede observar como el Modelo Lineal es el caso més elemental del

Modelo Lineal Generalizado. Las coincidencias y las diferencias entre uno y otro hacen
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posible, en el caso del MLG, un tratamiento matematico y estadistico adecuado a los niveles
de medida de las variables que contiene. (Lopez Gonzales & Ruiz Soler, 2011)

Los Modelos Lineales Generalizados tienen 2 componentes: Componente Aleatorio,
Componente Sistematico y; una Funcién de Enlace.

2.2.1.1. Componente Aleatorio:

El componente aleatorio identifica a la variable respuesta y su distribucion de
probabilidad. Sea el vector aleatorio Y = (y4, V5, ..., ¥,)' donde y;,i = 1,2, ...,n son
independientes e idénticamente distribuidos. La distribucion de probabilidad de este vector
pertenece a la familia exponencial (normal, log-normal, Poisson, gamma,...) que tiene la

siguiente forma:

1
(,0,0) = exp {@ (y 6 = b(6) + c(y, (2)))}; ®>0 @)
0 : Esun pardmetro canonico (natural), como puede ser alguna funcion de la
media.
0] . Es el parametro de dispersion y,
a(),b()yc() :  Sonfunciones conocidas y determinan la funcion de probabilidad como la

binomial o la normal.
Si @ es conocido, este es un modelo de la familia exponencial lineal.
Si @ es desconocido, es un modelo de dispersion exponencial.
Por ejemplo la funcion de densidad de la distribucion normal esta dada por:
2 1 1 2

fQ; wo?) = o)z P [—m(}’—ﬂ) ]
Puede ser reescrita como:

f; u,0?) = exp [% <w - #72> - % (i—z + ln(Ziwz))]
Donde;

Elyl]=p=196
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a(®) = o? = 0;

2

b(0) = g% =L

7;

2
c(y,0) = —%(% + In(2mo?) )

En este caso vemos que la variable dependiente sigue una distribucién normal, que por

definicidn es continua. Pero existen ocasiones en que la variable dependiente sigue una

distribucion no continuay, por tanto, los valores estimados por el modelo seguiran el mismo

tipo de distribucion que los datos de partida. Para verificar si los datos son 0 no normales se

recomienda en primer lugar conocer el tipo de variable respuesta y su naturaleza; y en

segundo lugar analizar los residuos del modelo una vez ajustado el modelo. Por ejemplo una

variable con distribucion Binomial se usa para proporciones y datos de presencia/ausencia (la

tasa de mortalidad, tasa de infeccion, porcentaje de éxito reproductivo, presencia o ausencia

de una determinada enfermedad).

Para mayor detalle a continuacion se aprecian algunas distribuciones de la familia

exponencial f(y, 6, ¢).

Tabla 3:
Algunas Distribuciones de la Familia Exponencial

Distribucion  a(®) 0 b(0) c(y, @) u(o) v(0)
Normal 02 1(y*

2 _ 1 2
N, 0%) o U = > <02 + In(2mo#) 6 1
Poisson P(u) 1 In(w) e? =In@y e? u
Binomial u m me? U

52) ‘-
B(m, ) 1 n — min(1+e%) ln(y) T o0 m(m n)
Binomial
. —kin(1 'k + 0

Negativa 1 In ( f k) ;l( In (%) ke . n (% + 1)
Gamma 1 1 vin(vy) — In(y) 1 )
6(,v) v o e9 — InT (v) 5 &
Normal 1 1 1
Inversa o? o2 —(—29)1/2 —E[ln(ZT[O'Z) +O'T] (—29)_1/2 /13
16 (4, 02) g Y
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Para calcular la media de y; en los MLG se usa la funcion de verosimilitud, que en el caso

de una distribucion normal es:

L6, ¢, y)) = Infy,(y;,0, )

1
L(y;,0) = M()’LH —b(0) +c(y,0)

dly — dL _{y; =b'(6)} dly (i —b' (O} _
E(E) = O,%—Tm,entoncesE<E) = E<—a((2)) > =0

dly  {w;—Db'(6)}
E (@) - a(®) 0
E(y) = u; =b'(6) 8

De forma similar procedemos para calcular la varianza de la distribucion normal:

5 d’L g (dL)2 —0
d6? o)

d’L _ b"(6)

doz  a(o)

E<b//(0) 3 b!l(g)
a(¢)> ~ a(®)

. (d_zl,) B (d_L)Z O <{ui - b’(e)})2 _b'®) Var(y)
d6? o) = a(0) a(9) ~a®)  (q))

Var(y) = a(@)b (6) (9
2.2.1.2. Componente Sistematico:
El componente sistematico de un Modelo Lineal Generalizado especifica las variables
explicativas. Estos entran linealmente como predictores en la parte derecha de la ecuacion del
modelo. Es decir, el componente sistematico especifica las variables que son el {x;} en la

formula:

P
n(x) = Z Bixi (10)
i=1
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Donde;

X; : Son variables explicativas del modelo que no pueden estar altamente correlacionadas.

B : Son parametros cuyos valores son desconocidos y necesitan ser estimados.

Esta combinacion lineal de las variables explicativas se denomina predictor lineal.

Algunos {x;} se pueden basar en otros, del modelo. Por ejemplo, tal vez x; = x;x,, para
permitir la interaccion entre x; y x, en sus efectos en Y, o tal vez x; = x?, para permitir un
efecto curvilineo de x;. (Los Modelos Lineales Generalizados usan minusculas para cada
x para enfatizar que valores x se tratan como fijos en lugar una variable aleatoria). (Agresti,
2007)

2.2.1.3. Funcién de Enlace:

Esta funcion es util en los Modelos Lineales Generalizados porque permite restringir los
valores de u, porque tiene en cuenta otras distribuciones a parte de la normal. La funcion de
enlace g(u), relaciona el componente aleatorio y el componente sistematico vinculando al
predictor lineal n con el valor esperado de la variable respuesta, E(Y/X) = u, a través de la

funcioén.

gw) = Xp
n=gW; pu=g"'1 (11)

Donde g es funcion diferenciable, monétona e invertible.

En los modelos lineales generalizados, se utilizan diversas familias de distribuciones
exponenciales como la Binomial, Poisson, Gamma, Normal y Normal Inversa entre otras.

Cada distribucién elegida tiene una funcién de enlace asociada y una estructura del error
correspondiente para la estimacion (funcion de varianza).

En estos modelos, la varianza de Y puede ser una funcion de la media u:

Var(Y) = ¢(u)
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La funcion de varianza es fundamental para evaluar el ajuste de los modelos y establecer
estimaciones apropiadas.
En la tabla siguiente se presentan algunas funciones de enlace y funciones de varianza

para algunas distribuciones utilizadas en modelos lineales generalizados:

Tabla 4:
Algunas Funciones de Enlace y Funciones de Varianza de la Familia Exponencial
Familia de Distribuciones Funcion de Enlace Funcion de Varianza
Normal/Gauseana Identidad p l
Binomial Logaritmica Log (--) rd-m
1-u n
Poisson Logistica  Log(u) u
Gamma Reciproca i 2
Normal inversa Reciproca? % e
Ademés otras funciones de enlace son:
> Funcion Logit — {L}
1-p

» Funcion Probit Cn=¢ 1w
» Funcion Log-log complementaria @ 75 = In{—In(1 — p)}.

(Agresti, 2007)
2.2.3. Estimacion de los Modelos Lineales Generalizados:

Los dos métodos clasicos para estimar los parametros desconocidos de un modelo lineal
general, son de Maxima Verosimilitud (MV) y el método de Minimos Cuadrados
Generalizados (MCG); siendo el método de Minimos Cuadrados Ponderados (MCP) un caso
particular de este ultimo.

A continuacion, estudiaremos las condiciones bajo las cuales se realiza la estimacion de
Méxima Verisimilitud por ser éste el método méas Optimo ya que tiene propiedades de
consistencia, eficiencia y asintotica. Los resultados de los estimadores, seran validos en el

contexto de los modelos lineales generalizados.

Pégina | 25



MODELOS DE ELECCION BINARIA Y SU APLICACION EN EL RIESGO
CREDITICIO DE LA CAJA MUNICIPAL DE AHORRO Y CREDITO CUSCO

2.2.3.1. Estimacion de Maxima Verosimilitud:

La funcion de verosimilitud de la funcién de la familia exponencial esta dada por:

n

L= OO s = | [em o= (040 - b@) +c0u9))] (1)

i=1

Aplicando logaritmo natural a ambos miembros de la ecuacién anterior:

n

InL = lnl_[exp{ @ (yl —b(6;) + C(Yi:¢))}
=1

Aplicando la propiedad de producto de logaritmos, y renombrando a InL por [ se tendré la

siguiente ecuacion:

l=1In

D exp (g5 (0= b0 + 0 )]

TM:
_

Luego;

| = lnexpiZn1 {%@ (vi6; = b(6)) + c(y;, 4’))}

Por propiedad de logaritmos:

= i {%qb) (yi6; — b(6) + c(yi,q,')))}; Inexp = 1

i=1

Distribuyendo la sumatoria:

Z a@”% (¢>) <J+Z O
1w C
= T@{Z[ylel - b(gl)] + Z C(Yi' d’)}
i=1 i=1

Derivando respecto a los parametros £ del modelo:

[ d6;  db(8,)de;

d,B a(qb) do;dp

Segun la ecuacion se tiene que:
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A 1 - do;
@ = m;[}’i _Hi]ﬁ

do; _ dodu;
Reemplazando — .
P B~ dudp

se tiene:

deidﬂi
dﬂ a(cp)z” ) Gpap

También:
dp; _ dpd(g(1))
dp  d(gu))dp
Invirtiendo m y por definicion de funcién de enlace g(u;) = x';8
z[ _ ]dG d(g(.ul)) dx’iﬁ
dﬁ Ta@ LT du; ap

.. dao; . dxr;
Invirtiendo — y derivando axip
du; a

d(g(ul))
dﬁ a(qb)z:[l_ l][ ] l

Por la ecuacion tenemos que u; = db(8) entonces:

du; _d*b(6))
de ~  dez

d2b(0)] " [d(gw)] ",
dﬁ a(cp)z[” l][ def] [ P ] ‘

= b"(6)

dﬁ—a(@;[yl il 157(6)]

Para maximizar, igualamos a cero la derivada encontrada, de modo que queda:

dl 1

P TARPTeS) [Y — p]WAX' =0 (13)

Donde;
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-1
d i 2 d i
W= [b"(ﬁi) (%) ;A= —(‘ZL” )
YWAX' = uyWAX' (14)

Los parametros u, W'y A son funciones no lineales, por lo que es necesario usar procesos
numéricos iterativos para estimar f3.

El método numérico de Newton — Raphson da solucion a la ecuacion f(x), que esta
basada en una aproximacion de Taylor para una funcion f(x) en la vecindad del punto x,; es

decir,

fG) = f(xo) + (x —x0)f"(x0) = 0

Obteniéndose:

_ [
° f'(x0)
De forma general:
L) _ gy _ SO (15)

frm)

dl . . .
Para resolver rr ke 0, usando el meétodo de Newton — Raphson en su forma multivariada,

Cuya ecuacion es:

R (e e

Donde

I(,B(m)); es la inversa de las derivadas de segundo orden del (B).

El método de Newton — Raphson es (til para hallar las derivadas parciales de segundo
orden. Otro método muy usado es el método de Fisher, en general, mas sencillo (que coincide
con el método de Newton — Raphson en el caso de las funciones de enlace canénico). Este

método implica una sustitucion de la matriz de derivadas parciales, es decir, la matriz de
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informacion observada por la matriz de informacion esperada de Fisher. (Contreras Vilca,
2012).

La informacion de Fisher mide, que tanta informacién da una variable aleatoria X =
(x4, ..., x) SObre un pardmetro desconocido 6. Si el logaritmo de f (X, 6) es doblemente
diferenciable respecto a 8, la informacion de Fisher puede ser escrita como:

a2L(Y, 0)] 17

1(6) =—E
© [ 0006’

En base a la ecuacion anterior, calcularemos la informacion de Fisher de 3.
Asi:

9%(Y,0)  a (al
9000’ 737%(%)

Por la ecuacion se tiene:

d2U(Y,p) @ ,
“apa = o a1 MW X)
AUY,p) 1 8 ,
opop  atprop L HIWAY)
2°(Y,p) _ 1

3BF ~ a(d) {aﬁ'([y pwax)|

Aplicando multiplicacion de derivadas:

’1(Y,p) 1 , ou d .

o —a(¢){—WAX aB,+[Y—u]aB,WAX}
Luego;

0%1(Y,B)] _ , Ou )

_E[ 3Bop E[ (¢){ wAx aﬁ,+[y u]aB,WAX}]
Por la ecuacion (13) sabemos que [Y — u] a—B,WAX’ =0y por

_[eAy.p) 1 o 1 , op ag(w)

¢ [ apap | a@ " X ap 0T a@ "M gt op
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_ - _1 '
L Y, B _ 1 WAX,((')g(u)) X' _ 1 XWA<5.9(H)> X

| 0BoB" | a(e) ap’ ' a(e) du
I CRLCA) D T
E\Gpap | = ay X WAN X = Ly X WX

Luego la matriz de informacion de Fisher de S es estimada por:

1
1(B) = mX wXx (18)

Reemplazando las ecuaciones (13) y (18) en la ecuacion (16)

pm+D) = gGm) 4 [1(pm)] ™ ot

p=p™

(m+1) — (m) —X'W e '
Bt +[ X X] (¢)[Y pul— WAX

(¢) aﬁ '
d ,
ﬁ(m+1) — ﬂ(m) + [XWX’]_l[Y—[,l]W %E;ul)x
i
oD = [Xwmx] wimx ™ (19)

Donde:
27-1
W(m) = [b"(Hl-) <d(%‘iﬂ1))> ] ;

p

nl(m) = z xirﬁﬁﬂ)

r=1
2 = 0™ + [y — ™| g' (™)
(Tomaiconza Ataulluco & Pari Sallo, 2014)
2.2.4. Evaluacion del Modelo Lineal Generalizado
El objetivo es evaluar la validez externa del modelo ajustado, para lograr esto es necesario
verificar la bondad del ajuste y la adecuacién (cumplimiento de supuestos) del modelo

ajustado.
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2.2.4.1. Bondad de Ajuste del Modelo

Una vez estimados los parametros, se debe valorar la magnitud de la discrepancia entre los
datos observados y esperados. Segin Nelder y McCullagh (1991), el ajuste de un modelo a
partir del conjunto de datos observados puede ser encarado como una manera de sustituir las
observaciones por un conjunto de valores estimados 1 para un modelo con un nimero de
parametros relativamente pequefio.

Una discrepancia pequefia entre los datos observados y ji puede ser tolerable, en cuanto
que una discrepancia grande no. De esta manera, si se admite una combinacion satisfactoria
de la distribucidn de la variable respuesta y de la funcion de enlace, el objetivo es determinar
cuantos términos son necesarios en la estructura lineal para una descripcion razonable de los
datos. Un nimero grande de variables independientes (explicativas) puede llevar a que un
modelo explique bien los datos pero con un aumento de complejidad en su interpretacion. Por
otro lado, un nimero pequefio de variables independientes puede llevar a un modelo de facil
interpretacion pero que se ajuste pobremente a los datos. Lo que se desea en realidad es un
modelo intermedio.

En el proceso del ajuste del modelo se evalian generalmente un conjunto de modelos que
constituyen aproximaciones a los datos observados. Dos modelos que pueden intervenir en
las comparaciones a menudo son:

a. Modelo Saturado:

En este modelo el nimero de parametros estimados es igual al nimero de observaciones.
En datos individuales, utilizar este modelo implicaria estimar un nimero de parametros igual
al tamafio muestral.

El modelo saturado es un modelo de forma similar al modelo propuesto que describe de

modo perfecto los datos. Por tanto, tiene poca utilidad desde el punto de vista de ajuste de un
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modelo. Sin embargo, es Gtil para medir como un ajuste concreto se parece a un ajuste
“perfecto”. El modelo saturado asociado a un modelo propuesto viene caracterizado por:

Utilizar la misma distribucion para la respuesta (no necesariamente con los mismos
parametros).

Utilizar el mismo enlace.

El nimero de parametros es igual al nimero de datos (p = n), y por lo tanto no quedan
grados de libertad para los residuos.

b. Modelo Nulo:

Este es un modelo muy simple, el cual se utiliza como modelo de referencia. Contiene
como unico pardmetro al valor esperado u, para todas las observaciones. Habitualmente es
incapaz de representar adecuadamente la estructura de los datos, asume un efecto nulo de las
variables independientes. (Figueroa Arbocco, 2005)

2.2.4.2. Funcién de Devianza

La Devianza del modelo fue propuesta por Nelder y Weddernum (1972) sirve para evaluar
el ajuste del modelo, asi como comparar modelos. La Devianza residual o simplemente
Devianza compara el logaritmo de la verosimilitud del modelo saturado con el logaritmo de
la verosimilitud de un modelo ajustado. El valor de la funcion de logaritmo de verosimilitud,
para el modelo ajustado, nunca puede ser mayor que el valor del modelo saturado, porque el
modelo ajustado contiene menos pardmetros, entonces la Devianza del modelo es siempre
mayor o igual a cero y se define como:

D, (1) = 2[InL(modelo saturado) — InL(j1)]
D, (1) = 2[l(modelo saturado) — L(j1)] (20)

Que es la distancia entre el logaritmo de la funcion verosimilitud del modelo saturado (con
n parametros) y el modelo en investigacion (con p pardmetros). Un valor pequefio del desvio

indica que para un numero menor de parametros, se obtiene un ajuste tan bueno como cuando
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se ajuste un modelo saturado. Por tanto, la Devianza es una medida de distancia de los
valores ajustados f1's en relacién con los datos observados.

La Devianza es siempre mayor o igual a cero. Para probar la adecuacion de un Modelo
Lineal Generalizado, el valor de la Devianza debe ser comparado con el percentil de alguna
distribucion de probabilidad referente. En la préctica, la funcion Devianza se compara con los
percentiles de una distribucion y;_,. (McCullagh y Nelder, 1991).

Las pruebas de hipotesis son:

H, - EI modelo ajustado es adecuado. (se acepta si S, (u) < )((Za_n_p))
H, : EI' modelo ajustado no es adecuado. (se acepta si S, (u) > )((Za,n_p))
Donde: Sy(u) = 071D, (W)

Aunque la varianza residual es una medida de ajuste muy usada, McCullagh y Nelder
(1989) argumentan que (al menos en el MLG Binomial) valores grandes de Devianza no
siempre son evidencia de un ajuste pobre.

Para mayor detalle, a continuacion se muestran las funciones de Devianza para algunas

distribuciones:

Tabla 5
Funciones de Devianza de Algunas Distribuciones
Distribuciones Devianza
n
Normal D, = Z(yi — [;)?
i=1
n
. . [ Vi m; —Yi
Binomial D, = ZZ ;In (7> + (m; — -)ln( ~ )]
P e -yl Ui (Y m; — Ui
n
. [ Y
Poisson D,=2) |y ln( L) + (y; — HJ]
e—i | A
i=1
n Y
. . . [ Vi i —k
Binomial Negativo D,=2 yiln|=)+ (y; —k)in —
=il Hi Vi — Wi
n -
Gamma D, = ZZ y;In (M ) + (O — k)ln( ”‘)]
7\ A
n
— A. 2
Normal Inverso D, = ZZ Os f:l)
= Vit

(Tomaiconza Ataulluco & Pari Sallo, 2014)
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2.2.4.3. Coeficiente de Determinacion (R?)

La medida R? es definida como la reduccion proporcional en la incertidumbre, debido a la
inclusion de las variables independientes. Bajo ciertas condiciones, también puede ser
interpretada como la varianza explicada por el modelo ajustado.

Se han propuesto varios R? basados en las definiciones de residuales, sin embargo una

medida R? preferida es aquella basada en el desvio, que tiene la siguiente forma:

D, (1)
D P (ﬁo)

R?=1-

Donde D, (1) y Dy, (fip) son las funciones devianza de los modelos ajustado y nulo,
respectivamente.

Esta medida satisface las siguientes propiedades:

1) 0<R*<1

2) No decrece a medida que se afiaden las variables independientes.

3) Tiene una interpretacion en términos del contenido de informacion de los datos.

2.2.4.4. Estadistica Chi-Cuadrado de Pearson
El uso de la y? también es frecuentemente recomendada, se calcula como la suma de los

residuales de Pearson al cuadrado; la cual toma la siguiente forma:

n 2
5 B Z (yi - m)
X~ pbearson =
VV ()

i=1
La estadistica y* se aproxima asintéticamente a una distribucion x7_,. Las pruebas de

hip6tesis son las mismas que para la funcion de Devianza, y el modelo ajustado es adecuado

s

SIZ

X% pearson < x¢yn_p
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2.2.5. Analisis de Variables Independientes: Pruebas de Significancia del Modelo
Ajustado
Los métodos de inferencia en los Modelos Lineales Generalizados se basan
fundamentalmente en la teoria de Maxima Verosimilitud. Segun ésta, existen tres estadisticas
para probar hipétesis relativas a los parametros 8 que son deducidas de las distribuciones
asintoticas de las funciones adecuadas de las estimaciones de los 3 .
Estas son:
1) Test de Razon de Verosimilitud.
2) Test de Wald: también conocida como de Maxima Verosimilitud por algunos autores,
se basa en la distribucién normal asintética del vector .
3) Test de Score: obtenida a partir de la funcién score.
Las hipotesis a probar se definen de la siguiente manera:
Hy : Bi=B="=p=0
H, : almenosunf; #0
2.2.5.1. Test de Razo6n de Verosimilitud (LRT)
Conocido también como prueba "G" compara el logaritmo de la verosimilitud del modelo

nulo con el logaritmo de verosimilitud del modelo ajustado. Esta definido por:

L(modelo nulo) )

LRT = —21n (L(modelo ajustado)

O equivalentemente:
LRT = —2[InL(modelo nulo) — InL(modelo ajustado)]~x})
Se rechaza H, si LRT = x{, )
En el caso de las distribuciones Binomial y Poisson, el valor de LRT es igual que el de las

Devianzas respectivas, pues @ = 1.
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2.2.5.2. Test de Wald (W)
El test de Wald es un método alternativo para probar la significancia del modelo, y se
define por:
W= [Bajustado - ﬁnulo]lvar_l(.g)[Bajustado - .Bnulo]
Donde Var~1(f) es la estimacion de la matriz de varianza — covarianza asintética de g,

entonces:

W = & Baguscato ~ Bosto (KTHX) Bgusato — B &)
Se aproxima a una distribucion y? con grados de libertad igual a la dimension de
Bajustado Y S€ rechaza Hy si W = x¢, .
Para muestras grandes LRT y Wald dan resultados similares, aunque no los mismos, sin
embargo para muestras pequefias, pueden diferir, varias investigaciones han demostrado que
el uso de LRT da aproximaciones mas confiables para muestras pequefias que con la prueba

de Wald (McCullagh et al., 2001; Agresti., 1996) debido a que para muestras grandes la

varianza se infla.

2.2.5.3. Test de Score (S)

También conocido como el Test de Rao, se define como:
A T . A~ -1 A
S= U(.Bnulo) Var, (.Bajustado) U(.Bnulo) (22)
Donde Vary(Bajustaao) €S 12 varianza asintética de B, justaao bajo Ho: B = Pruio- Esta
estadistica se define también de la siguiente forma:
PN T —~ -1 A
S = Q)(Bnulo) (XTWOX) U(:Bnulo) (23)
Donde W, es estimado bajo H,.

Asintoticamente y bajo la hipdtesis nula, las tres estadisticas definidas LRT, W y S se

distribuyen como x;. Para las hipétesis relativas a un nico coeficiente j, la estadistica de
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Wald es la més usada. Para hipotesis relativas a varios coeficientes, la razon de Maxima
Verosimilitud es preferida por ser un test uniformemente mas poderoso. (Figueroa Arboccd,

2005)
2.2.6. Modelos Lineales Generalizados para datos Binarios
2.2.6.1. Distribucién Binomial y su Modelo

Sea Y~B(n,p), la funcion de densidad de Y esta dada por:

f(y;6,0) = (;) p?(1=p)"

f(y;0,0) = exp (yln(p) - (y-nin(1-p)+ (;))

f(y;6,0) = exp(yln(lfp>—nln<1fp)+ln(;l))

f(y;0,0) = exp <yln9 —nin(1+e?)+in (n)>

y
a(@) =1

b() = nln(l + ee)

c(y,0) =1In (n)

y
@) = np =n—2-
# _np_n1+e9
p 0 0 0 e’
6=loglt(p)=ln(1_p)<:>e =——®oe =(1+e )p(:)p:l_l_ea

Supongamos que tenemos n variables de respuestas independientes Y;~B(1, p;).
fOup) =p' A —p)' Ly =01
Cada individuo i esta asociado a un vector especifico X;,i = 1,2, ..., n resultando del
vector de covarianzas.

Como E(y;) = p;, para este modelo se tiene, 6; = n; = X;'B
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Concluimos que la funcion de enlace canonico es una funcion logit. Asumiendo una

probabilidad de suceso, P(y; = 1) = p; esta relacionada con el vector X; a través de,

_ep(X;p)
P T ep(XiB)

La funcion F: R — [0,1], definida por, F(x) = % es una funcién de distribucién. El

MLG definido por el modelo binomial con funcion de enlace canénico logit es conocido por
Modelo de Regresion Logistica. (Tomaiconza Ataulluco & Pari Sallo, 2014)
2.2.7. Modelos de Eleccion Binaria
A continuacion comenzaremos desarrollando la distribucién binomial, seguidamente

desarrollaremos los modelos de eleccion binaria, como son el Modelo de Regresion Logistica
(caso particular del modelo de Distribucion Binomial) y Modelo de Regresion Probit, por ser
parte de los modelos lineales generalizados; asimismo, tomando en cuenta que nuestro interés
es predecir los valores de una variable dicotomica (binaria); es decir una variable que solo
puede tomar dos valores, los cuales son complementarios y no comparables, profundizaremos
el desarrollo de la Regresion Logistica cuya variable dependiente es binaria o dicotémica.

A continuacién se muestra la clasificacién de los modelos de eleccién binaria:

Tabla 6:
Clasificacion de los Modelos de Eleccion Binaria

El regresor se refiere a
Tipo de Caracteristicas Atributos (de las

N° de alternativas Tipo de funcién

alternativas (de los .
N alternativas)
individuos)
Lineal Modelo de Probabilidad Lineal Tipificado
Modelos de respuesta . o .
dicotémica Complementarias Logistica Modelo Logit
(2 alternativas) Normal tipificada Modelo Probit
Logit Multinomial  Logit Condicional
Logistica e Logit Anidado ¢ Logit Anidado
Modelos de respuesta N0 ordenadas e LogitMixto e Logit Mixto
e Probit Multinomial . .
multiple Normal tivificada  Probit Probit Condicional
(més d_e 2 P Multivariante Probit Multivariante
alternativas) Logistica Logit Ordenado
Ordenadas o .
Normal tipificada Probit Ordenado
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2.2.7.1. Distribucion Binomial

La distribucion binomial fue desarrollada por Jakob Bernoulli (Suiza, 1654-1705) y es la
principal distribucion de probabilidad discreta para variables dicotomicas, es decir, que solo
pueden tomar dos posibles resultados. Bernoulli definio el proceso conocido por su nombre.
Dicho proceso, consiste en realizar un experimento aleatorio una sola vez y observar si cierto
suceso ocurre 0 no, siendo p la probabilidad de que ocurra (éxito) y g = 1-p de que no
ocurra (fracaso), por lo que la variable solo puede tomar dos posibles valores, el 1 si ocurre y
el 0 sino sucede.

La distribucion binomial es una generalizacion de la distribucién de Bernoulli, cuando en
lugar de realizar el experimento aleatorio una sola vez, se realiza n, siendo cada ensayo
independiente del anterior. (Martinez Gomez & Mari Benlloch, 2002).

Consideremos una variable aleatoria X que da el niUmero de éxitos que aparecen al repetir
n veces de forma independiente un experimento en idénticas condiciones. En esta situacion
diremos que X sigue una distribucion Binomial.

Las caracteristicas principales de este modelo de distribucion son:

e  Repetir n pruebas independientes unas de otras.

e Para cada una de las pruebas solo pueden darse dos resultados: éxito o fracaso

e Laprobabilidad de éxito en cada prueba es de p.

En tales condiciones, diremos que la variable aleatoria Y =“N° de éxitos en las n pruebas”
sigue una distribucion Binomial de pardmetros n y p, y lo escribiremos como Y ~ B(n, p).

Observamos que la variable aleatoria Y solo puede tomar los valores 0,1, 2, 3, ... ,n siendo
por tanto una variable aleatoria discreta.

Asi pues, la funcion de probabilidad binomial es la siguiente:

f(x) =P =x) = (Z) p*(1—p)** parax=0,123,..,n (24)

Pagina | 39



MODELOS DE ELECCION BINARIA Y SU APLICACION EN EL RIESGO
CREDITICIO DE LA CAJA MUNICIPAL DE AHORRO Y CREDITO CUSCO

Donde:
(”) __n . Es la combinacion lineal de n tomadas de x en x.
X x!(n—x)!
Y . Es la variable dependiente que sigue una distribucion Binomial.
nyp . Son los parametros de la distribucion Binomial.

Propiedades de la Distribucion Binomial
Dentro de las caracteristicas de la distribucion Binomial podemos mencionar:

e Laesperanza o media de la variable aleatoria binomial es:

p=EY)=np (25)
e Lavarianzaes:
o? =np(1-p) (26)

2.2.7.2. Modelo de Regresion Logistica:

Los modelos de regresion logistica son herramientas que permiten explicar el
comportamiento de una variable respuesta discreta (binaria o con mas de dos categorias) a
través de una o varias variables independientes explicativas de naturaleza cuantitativa y/o
cualitativa. Segun el tipo de variable respuesta estaremos hablando de regresion logistica
binaria (variable dependiente con 2 categorias), o de regresion logistica multinomial (variable
dependiente con més de 2 categorias), pudiendo ser esta Gltima de respuesta nominal u
ordinal. Los modelos de respuesta discreta son un caso particular de los modelos lineales
generalizados formulados por Nelder yWedderburn en 1972, al igual que los modelos de
regresion lineal o el analisis de la varianza. (Iglesias Cabo, 2013)

2.2.7.2.1. Funcién Logistica

La Funcion Logistica expresa una relacion entre dos o mas variables de forma que a cada

elemento x de las categorias de la variable independiente, X, le corresponde un Unico

elemento 7 (x) de la variable dependiente y esta representada por:

fGx) = (27)

1+e*
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Su gréfica es una curva S 0 Sigmoidea, tiene un Unico punto de inflexion en el que cambia
la concavidad y la rapidez del crecimiento. (Meza Saldafa, Reyes Cervantes, Pérez Salvador,
& Tajonar Sanabria, 2006).

Ademas la funcion Logistica verificaque: 0 < f(x) < 1y puede ser interpretada en
términos de probabilidad.

Por otra parte la funcion logistica verifica las siguientes propiedades:

° im =0
X——00 1+e~%
. 1
e [lim =1
X—+00 1+e™%
1 1
[ J 0 = —-—= -
f( ) 14+e0 2

Asimismo; multiplicando al numerador y denominador de la funcién logistica por el factor

e*, obtenemos la funcion de distribucion Logistica, de la siguiente forma:
1.e*
F(x) = —————
) l.e*+e *.e*

X

F(x) =

28
1+e* (28)

Es necesario realizar una transformacion para lo cual partimos de un modelo de regresion
que permite explicar el comportamiento de la variable dependiente Y en funcién de una serie
de k variables independientes, y un término de perturbacion .

Y =f(Bo+ BrX1+ -+ Xy + 1) (29)

Si consideramos a Y (variable respuesta), como una variable dicotémica de forma que; si
Y = 1, indica que el individuo presenta el evento de interés, caso contrario seraY = 0, esta
variable asi definida sigue una distribucion binomial, cuyos parametros son 1y p, donde p es
la probabilidad de que un individuo presenta el evento de interés, o que Y = 1, para este caso

la media de la variable binomial serd, E(Y) = 1.p = p.
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Considerando que este modelo de regresion es lineal, con el supuesto habitual de que

E(u) = 0, se tendria la expresion anterior de la siguiente forma:
E(Y) =B+ X1+ +BXe=p

Y no existiendo restriccion sobre los parametros del modelo, las estimaciones de los
parametros estan dadas por la suma B, + f1X; + - + BiXx.

Pero existe un problema si, la expresion anterior es superior a la unidad o inferior a cero,
debido a que no tiene sentido tener estimaciones de probabilidades fuera del intervalo
0 < p <1, esto no ocurre en regresion lineal ya que al ser Y normal condicionada a los
valores de las X}, puede tomar cualquier valor; pero no asi cuando Y es binomial, ademas las

hip6tesis de varianza constante y que la perturbacion siga una distribucion normal tampoco se

cumple. Es por esto que se toman otras medidas como son los Odds, que es el cociente 1%

(probabilidad de presentar el evento entre la probabilidad de no presentarla); aqui los valores
del cociente seran nimeros positivos, debido a que 0 < p < 1; ademas si p es poco probable
0 es proximo a cero el cociente también lo serd, y en caso de ser cercano a 1, el cociente
también.

Si consideramos la transformacién mediante el logaritmo natural del parametro p; donde
los posibles valores seran cualquiera de los nimeros reales, positivo o negativo, con lo que se
soluciona el problema mencionado. A esta transformacion de p se denomina transformacion

Logistica o transformacion Logit de la probabilidad de p.

logit(p) = In (1 f p) (30)

Entonces el modelo que permite resolver el problema, queda representado por:

logit(p) = In (1 P

p) = Bo + f1 X1 + -+ BiXx (31)
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Este modelo fue planteado en estudios de cohortes y porsteriormente para casos y
controles, y su atractivo esta en que sus parametros son interpretables como una medida de
riesgo asociado a las variables predictoras. (Rodas Guizado, 2011)

El modelo de regresion logistica es un modelo estadistico en el que se desea conocer la
relacién entre una variable dependiente cualitativa, dicotomica (regresion logistica binaria o
binomial) o con méas de dos valores (regresion logistica multiple o multinomial).

Una o més variables explicativas independientes, o covariables, ya sean cualitativas o
cuantitativas, siendo la ecuacion inicial del modelo de tipo exponencial, si bien su
transformacion logaritmica (logit) permite su uso como una funcion lineal.

Como se ve, las covariables pueden ser cuantitativas o cualitativas. Las covariables
cualitativas deben ser dicotdmicas, tomando valores 0 para su ausencia y 1 para su presencia
(esta codificacion es importante, ya que cualquier otra codificacion provocaria
modificaciones en la interpretacion del modelo). Pero si la covariable cualitativa tuviera mas
de dos categorias, para su inclusion en el modelo deberia realizarse una transformacion de la
misma en varias covariables cualitativas dicotomicas ficticias o de disefio (las llamadas
variables dummy), de forma que una de las categorias se tomaria como categoria de
referencia. Con ello cada categoria entraria en el modelo de forma individual. En general, si
la covariable cualitativa posee n categorias, habra que realizar n — 1 covariables ficticias.

Por sus caracteristicas, los modelos de regresion logistica permiten dos finalidades:

e Cuantificar la importancia de la relacion existente entre cada una de las covariables
y la variable dependiente, lo que lleva implicito también clarificar la existencia de
interaccion y confusion entre covariables respecto a la variable dependiente (es

decir, conocer la odds ratio para cada covariable).
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e Clasificar individuos dentro de las categorias (presente/ausente) de la variable
dependiente, segun la probabilidad que tenga de pertenecer a una de ellas dada la
presencia de determinadas covariables.

El objetivo primordial que resuelve esta técnica es el de modelar como influye en la
probabilidad de aparicion de un suceso, habitualmente dicotomico, la presencia o no de
diversos factores y el valor o nivel de los mismos. También puede ser usada para estimar la
probabilidad de aparicién de cada una de las posibilidades de un suceso con mas de dos
categorias (politémico). (SEOC)

2.2.7.2.2. Definicién del Modelo de Regresién Logistica

Sea Y una variable dependiente binaria (con dos posibles valores: 0 y 1). Sea un conjunto
de k variables independientes, (X3, X5, ... X)), observadas con el fin de predecir y/o explicar
el valor de Y.

El objetivo consiste en determinar:

P[Y = 1/X1, X5, .., Xx] = P[Y = 0/X1, X5, ... Xx] = 1 = P[Y = 1/X1, X5, ..., Xi.]

Para ello, se construye el modelo

PlY =1/X,,X,, .. X ]l = p(Xy, Xo, . X B) =p (32)
Donde: p(Xy, X5, ..., Xi; B): R* — [0,1] es una funcion que recibe el nombre de funcion de
enlace (Funcién de probabilidad) cuyo valor depende de un vector de parametros
B’ = (B4, B2, -, Br). (De la Fuente Fernandez, 2011).

2.2.7.2.3. Forma Muestral del Modelo de Regresion Logistica

SeaY' = (y4,y,, ..., Vi) €l vector de componentes de una variable dependiente binaria
donde cada observacion y; puede tomar dos valores, 0 (Fracaso) y 1 (Exito); ademas estan
distribuidas independientemente y con una distribucion de Bernoulli; esto es, y;~B (1, p;),
sean también un conjunto de k variables independientes X, X5, ... X; que explican el valor de

Y. Entonces la funcion de probabilidad estara dada por:
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PY =y) =p/'A-p)"™ i=12,..,n (33)
Y para una muestra de tamafio n la funcidn de distribucion conjunta sera:

n
PO =y Y =y ¥ =y = | [POr=w)

=1

n
POV =y ¥ =y5 ¥ =) = | [P = pt (34)

=1

De aqui que la esperanza y la varianza, seran:

E() = (35)
Var(y) = p;(1 —py) (36)
2.2.7.2.4. Funcion de Verosimilitud

Con el fin de estimar B = (B4, B2, ---, B) Y analizar el comportamiento del modelo
estimado se toma una muestra aleatoria de tamafio n dada por (x;,y;),i = 1,2, ..., n; donde el
valor de las variables independientes es x; = (x;1, Xi2, ..., Xi) € y; € [0,1] es el valor
observado de Y en el i-ésimo elemento de la muestra.

Como (Y/Xy,X5,...,Xx) € B[1,p(Xy, X5, ... X); B)] esto debido a que la variable
dependiente toma solo dos resultados (éxito y fracaso), cuando el nimero de éxitos en n
repeticiones tiene una distribucion Binomial B(n, p); entonces la funcion de probabilidad de
una observacion de cualquier y es:

P(Y/x)=P(¥ =y)=p’(1-p)'™

La funcién de verosimilitud viene dada por:
n
LB/ Gy, (0 v, - G y)] = | [ 02 = p)* (37)
i=1

Donde p; = p(xy; B) = pl(xi1, Xiz, o, xi); Bl i = 1,2, ...,
La Regresion Logistica se clasifica en: Regresion Logistica Binaria (simple y multiple) y

Regresién Logistica Multinomial.
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2.2.7.3. Modelo de Regresion Logistica Binaria

Los modelos de regresion logistica binaria resultan con mayor interés ya que la mayor
parte de las circunstancias analizadas en cualquier rama responden a este modelo (presencia o
no, éxito o fracaso, etc.). Como se ha visto, la variable dependiente sera dicotdbmica que se
codificara como 0 0 1 (respectivamente, “ausencia” 0 presencia”). Este aspecto de la
codificacion de las variables no es banal (influye en la forma en que se realizan los célculos
matematicos), y habra que tenerlo muy en cuenta si se emplean paquetes estadisticos que no
recodifican automéaticamente las variables cuando éstas se encuentran codificadas de forma

diferente (por ejemplo, el uso frecuente de 1 para la presenciay -1 o 2 para la ausencia).

Sea
p(X1, X2, . Xi; B) = F(Bo + Brxy + Baxz + -+ Brxy)
donde:
F(x) = %; es la distribucién o funcién de densidad acumulada.

Por la transformacion logistica, de la ecuacion (32). Partimos de la hipétesis de que los

datos siguen el modelo:

ln( p(X1, X2, .. Xii; B) >=l (1p

1—pXy, Xy . Xi; B) n{r— p) = Bo + Byxy + PBoxy + -+ Brxk (38)

Este es el modelo Logit. La expresion (38), por definicion de logaritmos es equivalente a
la siguiente ecuacion

P(Y =1/X,X,,...X) _ p(X, X5, . Xi; B)
P(Y =0/X1,X5,..Xx) 1—pX, Xy, .. Xp; B)

= ePo x eP1X1 x eF2Xz x| x ePKXk  (39)

Que es el coeficiente de probabilidades, conocido como factor de riesgo, donde la variable
Y toma el valor de 1 cuando existe la presencia de la caracteristica y en ausencia de la
caracteristica toma el valor de 0.

Al despejar la probabilidad p, se tendra:
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exp(B, + X1 BiXi)

p(XIIXZr Xk:ﬁ) = 1+ exp(ﬁo + Zé‘:lﬁiXi)

(40)

Entonces la probabilidad p sigue una distribucion logistica.

Donde:
p(Xy, X5, ... X; B) : Eslaprobabilidad en presencia de las covariables X, X,, ... Xj.

X, X5, . Xy . Esun conjunto de k covariables que forman parte del modelo;
Bo . Es la constante del modelo o término independiente;
B . Los coeficientes de las covariables.

(De la Fuente Fernandez, 2011)

2.2.7.3.1. Funcidn de Verosimilitud para la Regresion Logistica Binaria
Tomando en cuenta la forma matricial del predictor lineal (By + B X1 + B Xy + -+ +
B X)), de la ecuacion (40) se tiene:

!
eXiﬁ

p(X1, X2, . Xi; B) = F(Bo + B X1 + BoXp + - + BiXy) = 1—

+ eXiP (41)

Entonces la funcion de verosimilitud segln la ecuacion (37) viene dada por:

n x/g \” 1 1-y;
L) = L0, 72, o ) B = | | (1 . exi,ﬁ) () (42)
i=1

2.2.7.3.2. Estimacion de Parametros del Modelo de Regresion Logistica Binaria
Una vez que tenemos el modelo pasamos a estimar el vector de parametros B mediante el
método de méaxima verosimilitud, que consiste en elegir el valor de 8, como estimador para
B, nuestro objetivo es que la funcion de verosimilitud L(B) sea maxima y para esto

aplicamos logaritmo a la funcién en la ecuacion de la siguiente manera:

n eXiB \ 1 N\
lTlL(ﬂ) - l(ﬂ) =n ll_[ (1 + eXi’B> (1 + eXi’ﬁ) ]
i=1

De la ecuacion (41) reemplazando por p;, se tiene:

inL(B) = () = In []—[ pi(1 - pi)l-yi] (43)
i=1
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Resolviendo el logaritmo, se tiene:

n
1(B) = InL(B) = ) [yilnp; + (1 = ydIn(1 = py)] (44)
i=1
Luego derivando la ecuacion (44) respecto a 8, e igualando a cero, se obtiene:
U Ny =0 (45)
aﬁo - -~ YI pl -
=
ouUB)
35, :ZXi[Yi_pi] =0 (46)
=

Donde:
pi=pX;B)i=12..,n

Se llega a las ecuaciones (45) y (46) mediante métodos iterativos de derivacion (Método
de Newton Raphson).

2.2.7.3.3. Evaluacioén del Modelo

La evaluacién del modelo estimado es un aspecto muy importante en el analisis de la
regresion, porque comprende:

e Lavalidacion de supuestos de independencia de las observaciones, la no
multicolinealidad de las variables explicativas.

e El andlisis de los diversos tipos de residuos nos permite detectar observaciones
atipicas.

e Elanalisis de influencia, permite detectar a conjuntos de observaciones que influyen
en diversos aspectos del analisis de regresion, como el ajuste del modelo o la
estimacion de los parametros del modelo.

Si el modelo cumple todos estos analisis estard en condiciones de ser utilizada, y por tanto

ayudara al cumplimiento de objetivos.
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2.2.7.4. Regresion Logistica Binaria Simple

El modelo de Regresion Logistica Binaria Simple tiene como objetivo, estudiar la relacion
existente entre una variable respuesta (con dos posibles valores 1 y 0) y una sola variable
independiente o explicativa.

Asimismo, se sabe que en cualquier problema de regresion la cantidad clave es el valor
promedio de la variable respuesta, dado el valor de la variable independiente. Esta cantidad se
denomina media condicional y se expresa como "E (Y /x)" donde Y denota a la variable
respuesta y x denota un valor de la variable independiente.

La cantidad E (Y /x) se lee "El valor esperado de Y, dado el valor de x". En la regresion
lineal, asumimos que esta media puede ser expresada como una ecuacion lineal en x (0
alguna transformacién de x o Y), como:

E(Y/x) = Bo + B1x

Esta expresion implica que es posible para E (Y /x) tomar un valor como x que varie entre
—oo y +00 y por consiguiente los valores verdaderos de E (Y /x) para proporcionar una
evaluacion razonable de la relacion entre la variable respuesta y la variable independiente con
los datos dicotémicos la media condicional debe ser mayor o igual que 0 y menor o igual a 1
es decir, [0 < E(Y/x) < 1].

El cambio en la E(Y /x) por unidad de cambio en x se vuelve progresivamente méas
pequefias segun la media condicional se aproxima a 0 o 1. Se dice que la curva tiene forma
de S. Se asemeja a un diagrama de una distribucion acumulada de la variable aleatoria. No
parece sorprendente que se hayan utilizado algunas distribuciones acumuladas bien conocidas

para proporcionar un modelo para E (Y /x) en el caso cuando y es dicotomica.
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2.2.7.4.1. Formulacion del Modelo
A fin de simplificar la notacidn, utilizamos la cantidad (x) = E(Y/x) para representar la
media condicional de Y dado x cuando se utiliza la distribucion logistica. La forma especifica

del modelo de regresion logistica que utilizamos es:

eﬁ0+ﬁlx

T[(x) - 1 + eBotBhax

(47)

Una transformacion de m(x) que es fundamental para nuestro estudio de regresion

logistica es la transformacion logit. Esta transformacion se define en términos de m(x), como:

_ m(x)

= PotPix (48)

La importancia de esta transformacion es que g(x) tiene muchas de las propiedades
deseables de un modelo de regresion lineal. El logit, g(x), es lineal en sus pardmetros, puede
ser continuo, y puede variar entre —oo y 4co, dependiendo del rango de x.

La segunda diferencia importante entre los modelos lineales y la regresion logistica se
refiere a la distribucion condicional de la variable respuesta. En el modelo de regresion lineal,
suponemos que una observacion de la variable respuesta puede estar expresada como y =
E(Y/x) + €. La cantidad ¢ se denomina el error y expresa una desviacion de la media
condicional. La hip6tesis mas comun es que ¢ sigue una distribucién normal con media cero
y alguna varianza que es constante en los niveles de la variable independiente. De ello se
deduce que la distribucion condicional de la variable respuesta dado x serd normal con media
E(Y/x) y varianza que es constante. Este no es el caso de una variable respuesta dicotomica.
En esta situacion podemos expresar el valor de la variable respuesta dado x como y =
m(x) + €. Aqui la cantidad & podréa asumir uno de dos posibles valores. Si y = 1, entonces

€ =1 —m(x) con probabilidad m(x), y si y = 0 el valor de ¢ = —m(x) con probabilidad 1 —
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m(x). Por lo tanto, € tiene una distribucion con media cero y varianza igual a m(x)[1 —

m(x) ]. Es decir, la distribucion condicional de la variable respuesta sigue una distribucion

binomial con una probabilidad dada por la media condicional, 7 (x).

En resumen, se ha observado que en un andlisis de regresion cuando la variable respuesta
es dicotomica:

(1) Laecuacion de la media condicional de la regresion debe formularse para estar
delimitado entre 0 y 1. Hemos sefialado que el modelo de regresion logistica, m(x)
dada en la ecuacion (47), satisface esta restriccion.

(2) Ladistribucion binomial, no la normal, describe la distribucion de los errores y seré la
distribucion estadistica sobre la cual esta basada el analisis.

(3) Los principios que guian un analisis mediante regresion lineal también nos guian en una
regresion logistica.

2.2.7.4.2. Ajuste del Modelo de Regresion Logistica

Supongamos que tenemos una muestra de n observaciones independientes del par
(x;,v)),i = 1,2,...,n, donde y; denota el valor de una variable respuesta dicotomica y x; es el
valor de la variable independiente para el i-ésimo sujeto. Ademas, supongamos que la
variable respuesta ha sido codificada como 0 o 1, que representa la ausencia o la presencia de
la caracteristica, respectivamente. Para ajustar el modelo de regresion logistica en la ecuacion
(47) a un conjunto de datos requiere que estimemos los valores de S, y ;, los pardmetros
desconocidos.

En la regresion lineal, el método utilizado con mayor frecuencia para estimar los
parametros desconocidos es minimos cuadrados. En ese método elegimos los valores de B, y
B1 que minimizan la suma de las desviaciones cuadradas de los valores observados de Y a
partir de los valores pronosticados basados en el modelo. Bajo las hipétesis usuales para la

regresion lineal, el método de minimos cuadrados produce estimadores con una serie de
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propiedades estadisticas deseables. Desafortunadamente, cuando el método de minimos
cuadrados es aplicado a un modelo con una respuesta dicotomica, los estimadores ya no
tienen estas mismas propiedades.

El método general de estimacion que conlleva a los minimos cuadrados para funcionar
bajo el modelo de regresién lineal (cuando los términos del error son normalmente
distribuidos) se denomina maxima verosimilitud. Este método proporcionara la base para
nuestro enfoque de estimacion con el modelo de regresion logistica. En un sentido muy
general, el método de maxima verosimilitud produce valores para los parametros
desconocidos que maximizan la probabilidad de obtener el conjunto de datos observados.
Para aplicar este método debemos primero construir una funcién, llamada funcion de
verosimilitud. Esta funcion expresa la probabilidad de los datos observados en funciéon de los
parametros desconocidos. Los estimadores de maxima verosimilitud de estos parametros son
escogidos para ser los valores que maximizan esta funcion. Asi, los estimadores resultantes
son los que estan mas estrechamente con los datos observados. Ahora describimos como
encontrar estos valores a partir del modelo de regresion logistica.

2.2.7.4.3. Estimacion de los Parametros del Modelo

Si Y se codifica como 0 o 1, entonces la expresion para (x) dada en la ecuacion (47)
proporciona (para un valor arbitrario de g = (S, 1), €l vector de parametros) la
probabilidad condicional de Y igual a 1 dado x. Esto se denota como P(Y = 1/x). De ello se
deduce que la cantidad 1 — m(x) da la probabilidad condicional de Y igual a 0, dado x,

P(Y = 0/x). Por tanto, para los pares (x;, y;), donde y; = 1, el aporte de la funcion de
maxima verosimilitud es (x;), y para aquellos pares donde y; = 0 el aporte de la funcion de
maxima verosimilitud es 1 — m(x;), donde la cantidad rr(x;) denota el valor de m(x)
calculado en x;. Una manera conveniente de expresar la contribucion a la funcion de

verosimilitud para el par (x;, y;) es a través de la expresion:
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()Y 1 — m(x)]' (49)
Dado que se supone gue las observaciones son independientes, la funcion de verosimilitud
se obtiene como el producto de los términos dados en la expresion (49) de la siguiente

manera:

n

1) = | [re7 i1 - neor (50)

=1
El principio de méxima verosimilitud indica que usamos como estimacion de g el valor
gue maximiza la expresion en la ecuacion (50). Sin embargo, es mas facil matematicamente
trabajar con el log de la ecuacién (50). Esta expresion, logaritmo de verosimilitud, se define

como:

L(B) = nlL(A)] = In [ﬂn(xi)yi[l - m()]'
i=1

L(B) = ) ilnlr(e)] + (1 - y)lnl1 = n(x)]) (51)
i=1

Para encontrar el valor de § que maximiza L(B) derivamos L(B) con respectoa B,y B, €
igualamos la expresion resultante a cero. Estas ecuaciones, son conocidas como las

ecuaciones de verosimilitud, y son:

LB Z R
Y
6L(B)_Zn o
aﬁl - - xl[yl n(xl)] - 0 (53)

En la regresion lineal, las ecuaciones de verosimilitud, obtenidas por la diferencia de las
sumatorias de la funcion de las desviaciones cuadradas con respecto a 8 son lineales en los

parametros desconocidos y por lo tanto se resuelven facilmente. Para la regresion logistica las
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expresiones en las ecuaciones (52) y (53) son no lineales en B, y S;, y asi requieren los
métodos especiales para su solucion. El valor g dado por la solucion de las ecuaciones (52) y
(53) se llama la estimador de maxima verosimilitud y se denota como £3. En general, el uso
del simbolo ~ denota la estimacion de maxima verosimilitud de la cantidad respectiva. Por
ejemplo, 7 (x;). Esta cantidad proporciona una estimacion de la probabilidad condicional de
Y igual a 1, dado x igual a x;.

Una interesante consecuencia de la ecuacion (52) es:

n n
D =) a)
i=1 i=1

Es decir, la suma de los valores observados de y es igual a la suma de los valores predictivos
(esperados). Esta propiedad sera especialmente util cuando hablemos de evaluar el ajuste del
modelo. (Hosmer & Lemeshow, 2000)

2.2.7.4.4. Prueba para la Significancia de los Coeficientes

Después de estimar los coeficientes, nuestra primera vision al modelo ajustado se refiere a
la evaluacion de la significancia de las variables en el modelo. Esto normalmente implica la
formulacion y prueba de una hipotesis estadistica para determinar si las variables
independientes en el modelo se relacionan significativamente con la variable respuesta. El
método para realizar esta prueba es bastante general y difiere de un tipo de modelo préximo
solo en los detalles especificos. Comenzamos discutiendo el enfoque general para una Gnica
variable independiente.

Un método para probar la significancia del coeficiente de una variable en cualquier
modelo se refiere a la siguiente pregunta. ¢EI modelo que incluye la variable independiente
nos dice mas acerca de la variable respuesta que un modelo que no incluya dicha variable?
Esta pregunta se responde comparando los valores observados de la variable respuesta a las

predictoras por cada uno de los dos modelos; el primero y el segundo sin la variable
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independiente. La funcion matematica utilizada para comparar los valores observados y
pronosticados depende del problema particular. Si los valores pronosticados con la variable
en el modelo son mejores, 0 mas exacto en cierto sentido, que cuando la variable no esta en el
modelo, se considera que la variable independiente es significativa. Es importante sefialar que
no estamos considerando la pregunta, si los valores previstos son una representacion exacta
de los valores observados en un sentido absoluto (esto se denominaria bondad de ajuste). El
método general para evaluar la significancia de las variables se ilustra facilmente en el
modelo de regresion lineal, y su uso alli motivara el enfoque utilizado para la regresion
logistica. Una comparacion de los dos enfoques resaltara las diferencias entre el
modelamiento de variables respuesta dicotomicas y continuas.

En regresion lineal, se aborda la evaluacion de la significancia del coeficiente de la
pendiente formando lo que se denomina tabla de andlisis de varianza. Esta tabla particiona la
suma total de desviaciones cuadradas de observaciones sobre su media en dos partes:

1) La suma de las desviaciones cuadradas de las observaciones sobre la linea de regresion
SSE, (0 suma de cuadrados residuales), y

2) Lasuma de cuadrados de valores predictores, basados en el modelo de regresién, sobre la
media de la variable dependiente SSR, (o por la suma de cuadrados de regresion).

Esto es solo una manera conveniente de mostrar la comparacion de los valores observados
a los predictores bajo dos modelos. En la regresion lineal, la comparacion de los valores
observados y predictores se basa en el cuadrado de la distancia entre los dos. Si y; denota el
valor observado y y; denota el valor estimado para el individuo i-ésimo bajo el modelo,

entonces la estadistica utilizada para evaluar esta comparacion es:

n
SSE =) (i = 90)?
I=1
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Bajo el modelo que no contiene la variable independiente en cuestion el nico parametro
es Bo, Y Bo = ¥ la media de la variable respuesta. En este caso, §; = y y SSE es igual a la
varianza total. Cuando incluimos la variable independiente en el modelo, cualquier
disminucion en SSE se debe al hecho de que el coeficiente de la pendiente para la variable
independiente no es cero. El cambio en el valor de SSE es debido a la fuente de la

variabilidad de la regresion, denotada SSR. Es decir:

SSR = [Zn:(yl' - ¥)?
=1

En regresion lineal, el interés se centra en el tamafio de SSR. Un valor elevado indica que

n

> -9

I=1

la variable independiente es importante, mientras que un valor pequefio indica que la variable
independiente no ayuda a predecir la respuesta.

El principio que rige la regresion logistica es el mismo: Comparar los valores observados
de la variable respuesta a valores pronosticados obtenidos a partir de modelos con y sin la
variable independiente. En regresion logistica, la comparacion de los valores observados y
predictivos se basa en el logaritmo de la funcién de verosimilitud definida en la ecuacion
(51). Para comprender mejor esta comparacion, es Util conceptualmente pensar en el valor
observado de la variable respuesta como un valor predictivo resultante de un modelo
saturado. Un modelo saturado es uno que contiene tantos parametros como sus puntos de
datos. (Un ejemplo sencillo de un modelo saturado es un modelo de regresion lineal la
funcion ajustada cuando solo hay dos puntos de datos, n = 2).

La comparacién de los valores observados predictivos utilizando la funcion de
verosimilitud se basa en la siguiente expresion.

D=—2] (maxima verosimilitud del modelo ajustado)

4
n (maxima verosimilitud del modelo saturado) (54)
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La cantidad dentro de los corchetes en la expresion anterior se llama razon de
verosimilitud. Es necesario usar el logaritmo y multiplicar este valor por —2 para obtener una
cantidad cuya distribucién es conocida y por lo tanto puede ser utilizado para propo6sitos de
prueba de hipdtesis. Esta prueba se llama prueba de la razon de verosimilitud. Entonces las

ecuaciones (51) y (54) se convierte en:

D= —zznz [yiln (%) +(1—y)n (1 :7;:)] (55)

Donde 7t; = 7t(x;).

La estadistica, D, en la ecuacién (55) se llama Devianza y desempefia un papel central en
algunos enfoques para evaluar la bondad de ajuste. La Devianza mostrada en la ecuacion
(55), cuando se calcula para la regresion lineal, es idénticamente igual a la SSE.

Ademas, en un escenario donde los valores de la variable respuesta son 0 o 1, la
probabilidad del modelo saturado es 1. Especificamente, se desprende de la definicién de un
modelo saturado 7; = y; y lo mas probable es que:

n
[(modelo saturado) = Hyiyl' X (1—y)d¥) =1 (56)
i=1

Asi, de la ecuacion (54) se desprende que la Devianza es:

D = —2In(méxima verosimilitud del modelo ajustado) (57)

Algunos paquetes estadisticos, como el SAS, muestran el valor de la devianza como en la
ecuacion (57) en lugar del logaritmo de verosimilitud para el modelo ajustado. Se quiere
destacar que consideramos la devianza en los mismos términos que consideramos la suma de
cuadrados residuales en la regresion lineal en el contexto de las pruebas de la importancia de

un modelo ajustado.
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Para evaluar el significado de una variable independiente comparamos el valor de D con'y
sin la variable independiente en la ecuacion. EI cambio en D debido a la inclusion de la
variable independiente en el modelo se obtiene como:

G = D(modelo sin la variable) — D(modelo con la variable)

Esta estadistica desempefia el mismo papel en la regresion logistica como el numerador de
la prueba F parcial en la regresion lineal. Porque la probabilidad del modelo saturado es
comun a ambos valores de D que se diferencia para calcular G, esto puede ser expresado
como:

G 21 (verosimilitud sin la variable)

n (verosimilitud con la variable) (58)

Para el caso especifico de una sola variable independiente, es facil demostrar que cuando
la variable no esta en el modelo, la estimacion de maxima verosimilitud f3, es ln(nl/no)

donde ny = Y y; Yy no = X.(1 —y;) y el valor pronosticado es constante, n, /n. En este caso,

el valor de G es:

) ()"

G=-2In ?=1ﬁ_iyi (1 _ ﬁ.i)(l—yi) (59)
0
G=2 %z yidn(@) + (1 = y)in(1 = #)] = [mln(ny) + noln(ng) — nin(n)] (60)
i=1

Bajo la hipotesis de que S, es igual a cero, la estadistica G sigue una distribucién Chi-
Cuadrado con 0 grados de libertad. También se necesitan supuestos matematicos adicionales;
sin embargo, para el caso anterior son mas bien no restrictivos e implican tener un tamafio de
muestra n suficientemente grande.

El calculo del logaritmo de verosimilitud y la prueba de razén de verosimilitud son

caracteristicas estandar de todo el programa de regresion logistica. Esto hace que sea facil
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comprobar el significado de la adicion de nuevos términos al modelo. En el caso simple de
una sola variable independiente, primero ajustamos un modelo que contenga solamente el
término constante. A continuacion, ajustamos un modelo que contenga la variable
independiente junto con la constante. Esto da lugar a un nuevo registro de probabilidad. La
prueba de razon de verosimilitud se obtiene multiplicando la diferencia entre estos dos
valores por —2. Este resultado, junto con el p-valor asociado a la distribucion Chi-Cuadrado,
puede obtenerse a partir de muchos paquetes estadisticos. (Hosmer & Lemeshow, 2000)
Estadistico de Wald:

La prueba de Wald es obtenida comparando el estimador de maxima verosimilitud de la
pendiente del pardmetro f;, con una estimacion de su error estandar. La relacion resultante,
bajo la hip6tesis de que 3; = 0 sigue una distribucion normal estandar. Aunque todavia no
hemos discutido formalmente como se obtienen las estimaciones de los errores estandar de
los parametros estimados. La prueba de Wald para el modelo de regresién logistica es:

e Formulacién de Hipdtesis

Hy:B1 =0

Hy: 1 #0
e Estadistico de prueba

W = Gy e (61
Donde:

I3 . Es el coeficiente de regresion logistica muestral.
SE(B,) : Eselerrorestandar del coeficiente de regresion logistica muestral.

xé1 - Esladistribucion Chi-Cuadrada con un nivel de significacion a y un
grado de libertad

e Regla de Decision:

Si W > yZ, rechazamos H, con un nivel de significancia a.
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e Conclusion:

La variable independiente influye en la probabilidad de las caracteristicas de la variable
dependiente, si la variable independiente es cualitativa los grados de libertad son igual al
numero de categorias menos uno. (Flores Manrique, 2002)

Hauck y Donner (1977) examinaron los resultados de la prueba de Wald y encontraron
que se comporta de una manera absurda, y a menudo no rechazaban la hip6tesis nula cuando
el coeficiente era significativo. Recomendaron que se utilizara la prueba de razon de
verosimilitud.

Jennings (1986) también ha analizado la adecuacion de inferencias en la regresion
logistica basada en estadisticas de Wald. Sus conclusiones son similares a las de Hauck y
Donner. Tanto la prueba de la razon de verosimilitud, G y la prueba de Wald, W, requieren el
calculo de la estimacion de maxima verosimilitud para ;.

En resumen, el método para probar la significancia del coeficiente de una variable en la
regresion logistica es similar a la utilizada en la regresion lineal; sin embargo, se utiliza la
funcion de probabilidad de una variable respuesta dicotémica. (Hosmer & Lemeshow, 2000)

Estimacion del Intervalo de Confianza

Un complemento importante a la prueba para la significacion del modelo, es el célculo e
interpretacion de los intervalos de confianza para los parametros de interés. En algunos
ajustes puede ser de interés proporcionar estimaciones del intervalo para los valores
supuestos.

La base para la construccion de los estimadores del intervalo, es la misma teoria
estadistica que utilizamos para formular las pruebas para la significancia del modelo. En
particular, los estimadores del intervalo de confianza para la pendiente y la interseccion se

basan en sus respectivas pruebas de Wald. Los extremos de un intervalo de confianza de

100 (1 - g) % para el coeficiente de la pendiente son:
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[?1 t+ Z1—a/2§E(ﬁ1) (62)

Y para la interseccion son:
[)30 t+ Z1—a/2-§E(ﬁo) (63)
Donde 1 — a/2 es el punto superior 100 (1 - %) % de la distribucion normal estandar y

SE(.) denota un estimador basado en el modelo del error estandar del estimador de
parametros respectivo. Podemos ampliar la discusion de la férmula utilizada para el célculo
de los estimadores de los errores estandar. Por el momento utilizamos el hecho de que los
valores estimados se proporcionan tras el ajuste de un modelo y, ademéas, muchos paquetes
proporcionan los extremos del intervalo de estimaciones.
El logit es la parte lineal del modelo de regresion logistica y, como tal, es la mas parecida
a la linea ajustada en un modelo de regresion lineal. El estimador del logit es:
glx) = ﬁAo + ,é1x (64)
El estimador de la varianza del estimador del logit requiere de la obtencion de la varianza
de una suma. En este caso es:
var[g(x)] = Var(B,) + x2var(B,) + 2xCov(Bo, 1) (65)
En general, la varianza de una suma es igual a la suma de la varianza de cada término y el
doble de la covarianza de cada par de términos posibles formados a partir de los componentes
de la suma. Los puntos finales de un intervalo de confianza basado en Wald de 100 (1 —
a)% para el logit son:
9(0) + 210, SE[§(0)] (66)
Donde SE[§(x)] es la raiz cuadrada positiva de la varianza del estimador en (65).
Y los puntos finales de un intervalo de confianza del 95% se obtienen de los puntos

finales respectivos del intervalo de confianza para el logit. Los puntos finales del intervalo de

confianza basado en Wald de 100 (1 — a)% para el valor ajustado son:
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907, _a), SEI9(0)]

1 4 o907 a,SEGE)] (67)

(Hosmer & Lemeshow, 2000)
2.2.7.5. Modelo de Regresion Logistica Binaria Multiple

En la seccidon anterior desarrollamos el Modelo de Regresion Logistica en el contexto
univariante, como en el caso de la regresion lineal, la fuerza de una técnica de modelado
radica en su capacidad para modelar muchas variables, algunas de las cuales pueden estar en
diferentes escalas de medicion. Ahora se generalizara el modelo logistico para el caso de mas
de una variable independiente, el cual se denominara “caso multivariable". El centro de la
consideracion de multiples modelos logisticos sera la estimacién de los coeficientes en el
modelo y la prueba de significancia. En este modelo se introducira el uso de variables
ficticias para modelar variables independientes de escala nominal. En todos los casos se
asumira que hay una coleccidn predeterminada de variables a examinar. (Flores Manrique,
2002)

Consideremos una coleccidn de p variables independientes denotadas por el vector x' =
(%1, X2, ...,%p). Por el momento supondremos que al menos una de estas variables estan en
escala cuantitativa continua. La probabilidad condicional de que la respuesta esté presente se
denotara por P(Y = 1/x) = m(x). El logit del modelo de regresion logistica maltiple esta
dado por la ecuacion:

g(x) = Bo + Prxq + Poxy + -+ Bpxp (68)

Y el modelo de regresion logistica multiple es:

ed™®)

() = e

(69)

Si alguna variable independiente categdrica es de escala nominal como raza, sexo, grupo

de tratamiento, etc., es inapropiado incluirlas en el modelo como si fueran variables de escala
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cuantitativa. Los nimeros utilizados para representar los distintos niveles de estas variables
de escala nominal son meramente identificadores y no tienen significancia numérica. En esta
situacion el método es utilizar una coleccion de variables dummy (o variables ficticias).
Supongamos, por ejemplo, que una de las variables independientes es raza, que ha sido

codificada como "blanco"”, "negro" y "otro". En este caso, se necesitaran dos variables
ficticias. Una posible estrategia de codificacion es que cuando el resultado es "blanca”, las
dos variables ficticias, D; y D,, serian igual a cero; cuando el resultado es "negro”, D, seria
igual a 1 mientras D, todavia seria igual a 0; cuando la raza resultante es "otro", usariamos
D; =0y D, = 1. (Salcedo Poma, 2002)

Las diferentes estrategias de creacién e interpretacion de las variables ficticias se discutiran
detalladamente méas adelante.

El Modelo de Regresion Logistica Binaria Multiple se estima a través de los métodos de
maxima verosimilitud, los mismos que se encuentran en los softwares estadisticos que
permiten analizar datos mediante este método.

Asumiremos que disponemos de una muestra de n observaciones independientes y p
variables independientes definidas por (xil, Xigy v xl-p,yi),i =1, ...,n donde y; toma valores
de 0 0 1, para estimar ' = (ﬁo, ...,ﬁp) que es el vector de parametros desconocidos.

Para el Modelo de Regresion Lineal Multiple se usa el método de Minimos Cuadrados
para estimar £, el cual minimiza la suma de cuadrados del error, pero cuando la variable
respuesta es binaria aplicar este método no provee las mismas propiedades cuando es usado
en variables respuestas continuas.

Por ello se usara el método de Méxima Verosimilitud, ya que obtendremos parametros

estimados que maximizan la probabilidad de obtener un conjunto de datos observados.
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La funcion de verosimilitud expresa la probabilidad de los datos observados como funcion
de parametros desconocidos. Los estimadores de Maxima Verosimilitud de esos parametros
son aquellos que estan en concordancia con los datos observados. (Salcedo Poma, 2002)

La funcién de probabilidad es casi idéntica a la que figura en la ecuacién (50), el Unico
cambio es que m(x) ahora se define como en la ecuacion (69). Habra p + 1 ecuaciones
maximoverosimiles que se obtienen por medio de la diferenciacion del logaritmo de la
funcion de maxima verosimilitud con respecto a los p + 1 coeficientes. Las ecuaciones

maximoverosimiles que resultan pueden ser expresados asi:

i[yi — ()] = 0

n

inj[yi —n(x)]=0

i=1

Parai =1,2,..,n,j =12, ...,p.

Como en el modelo univariante, la solucidn de las ecuaciones de verosimilitud requiere un
programa especial disponible en la mayoria de los paquetes estadisticos, si no es en todos.
Por lo que 8 denota la solucion a estas ecuaciones. Asi, los valores ajustados para el modelo
de regresion logistica maltiple son 7 (x;), el valor de la expresion en la ecuacion (69)
calculado con B, y x;.

El método de estimacion de las varianzas y covarianzas de los coeficientes estimados se
deriva de la teoria bien desarrollada de la estimacion de maxima verosimilitud. Esta teoria
establece que los estimadores se obtienen de la matriz de segundas derivadas parciales de la

funcion de méaxima verosimilitud. Estas derivadas parciales tienen la siguiente forma general:

LB N\
6'8]2 = - lZl xl-zjni(l - Tl.'l') (70)
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9L -
aﬁjg@? = - z xijxum (1 —m;) (71)

Paraj, [ =0,1,2,..,p donde m; indica m(x;). La matriz de orden (p + 1) X (p + 1) que
contiene el negativo de los términos dados en las ecuaciones (70) y (71) se denota como
I(B). Esta matriz se denomina matriz de informacion observada. Las varianzas y covarianzas
de los coeficientes estimados son obtenidos a partir de la inversa de la matriz de informacién
como Var(B) = I"1(B). Excepto en casos muy especiales no es posible escribir una
expresion explicita para los elementos de esta matriz. Por lo tanto, usaremos la notacién
Var(B;) para denotar el j-esimo elemento diagonal de esta matriz, que es la varianza de ,[?1-, y
Cov(p;, B;) para denotar un elemento arbitrario fuera de la diagonal, que es la covarianza de
ﬁj y f3;. Los estimadores de varianzas y covarianzas, que se denota por Var (), se obtienen
mediante la evaluacion Var(f) en B. Nosotros usaremos Var(B;) y Cov(p;, 1), j,1 =
0,1,2, ...,p para indicar los valores de la matriz.

En la mayoria de los casos, tendremos ocasion de utilizar Gnicamente la estimacion de
errores estandar de los coeficientes estimados, que se designan como:

A o ANY
SE(p;) = [var(p;)] ™ (72)

Paraj = 0,1,2,...,p. Vamos a utilizar esta notacién en la elaboracion de métodos para las
pruebas de coeficiente y estimacion de intervalo de confianza.

Una formulacion de la matriz de informacion que sera util cuando se discute el ajuste del
modelo y la evaluacion del ajuste es T(B) = X'VX donde X es una matriz n X (p + 1), matriz
que contiene los datos de los sujetos o elementos, y V,,«,, €S una matriz diagonal que tiene por

elementos 7;(1 — ;). Es decir, la matriz X es:

Pagina | 65



MODELOS DE ELECCION BINARIA Y SU APLICACION EN EL RIESGO
CREDITICIO DE LA CAJA MUNICIPAL DE AHORRO Y CREDITO CUSCO

1 X131 Xi2.X1p
1 X1 X3 .-Xgp

X =
RO I
Y la matriz V es:
(1 —1y) 0 . 0
- 0 ﬁ2(10— ,) ?
0 0 #n(1—an)l

(Hosmer & Lemeshow, 2000)
2.2.7.5.1. Prueba de la Significancia del Modelo

Una vez que hemos estimado el modelo de Regresion Logistica Binaria Mdltiple,
comenzamos el proceso de evaluaciéon del modelo. Como en el caso univariante presentado
en la seccion anterior, el primer paso en este proceso es, por lo general, evaluar la
significancia de las variables en el modelo. La prueba de razon de verosimilitud para la
significacion global de los coeficientes p para las variables independientes en el modelo se
realiza exactamente de la misma manera que en el caso univariado. La prueba se basa en la
estadistica G dada en la ecuacion (58). La Unica diferencia es que los valores ajustados, 7,
bajo el modelo se basan en el vector que contiene p + 1 parametros . Bajo la hipotesis nula
de que los p coeficientes de la "pendiente™ para las variables independientes son iguales a
cero, G sera la distribucion de Chi-Cuadrado con p grados de libertad.
(Hosmer & Lemeshow, 2000)

Usualmente en la estimacién del Modelo de Regresion Logistica, como en el Modelo de
Regresion Lineal Mdltiple se efectGan pruebas con objetivos diferentes, siendo estos:
- Determinar si una variable explicativa tiene coeficientes igual a cero.
- Determinar si un conjunto de variables explicativas tienen coeficientes igual a cero.

- Determinar la calidad del ajuste global del modelo.
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Seguidamente se presentan las siguientes pruebas para evaluar la significancia de los
coeficientes:
Estadistico de Wald (W)
Como ya vimos este estadistico evalla la significancia de los coeficientes, y se define como

el vector matriz de los coeficientes estimados del modo siguiente:

Formulacion del hipétesis
Hy :B;=0
Hy :B;#0, Paraalgin i =1,2,...,p
- Estadistico de Prueba
w=pg'var(B)] B =BTI(B)] B =B XVX)p~2E s (73)
Donde:
Xnx(p+1) Y Vaxn - SON las matrices.
- Regla de Decision
SiW > xZ, + 1 rechazamos H, con un nivel de significancia fijado a.

Conclusion

La variable independiente influye en la probabilidad del suceso.
(Flores Manrique, 2002)
Puntuacion Eficiente de Rao
La Puntuacion eficiente de Rao, cumple un papel similar que el estadistico t de Student
para variables que no se incluyen en el modelo. Supongamos que ; es un parametro asociado
a la variable X;, bajo el supuesto que se incluiré en la ecuacion en el paso siguiente. La
puntuacion eficiente de Rao permite contrastar la hipdtesis nula.
Hy :B;=0
H, :f;#0,paraalmenosuni=12,..,p
(Tomaiconza Ataulluco & Pari Sallo, 2014)
Al principio, todas las variables estan fuera del modelo. Para que ingresen en el modelo nos

fijamos en la que tiene menor p — valor asociado a la puntuacion eficiente de Rao y es menor
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que 0.05. De estas se tomara la variable que tenga mayor valor en la puntuacion eficiente de
Rao. (Martin Martin, Cabero Moran, & De Paz Santana, 2008)
2.2.7.5.2. Bondad de Ajuste del Modelo

En regresion logistica existen varias medidas de ajuste global para comparar la diferencia
entre valores esperados y valores observados. Dos de las méas populares, dada su
disponibilidad en los distintos softwares, son el test basado en la devianza D y el estadistico
x? de Pearson.

Estadistico de Devianza (D)

El Estadistico de Devianza desempefia, en la Regresion Logistica, el mismo papel que la
suma de cuadrados residuales en la regresion lineal. Este estadistico realiza una comparacion
de las variables independientes del modelo de regresion logistica mediante la prueba de
verosimilitud con la significancia de los p + 1 pardmetros, bajo la hipotesis para determinar
si las variables independientes influyen significativamente en el modelo.

En Regresion Logistica la comparacion de los valores observados Y y los valores
esperados ¥ obtenidos del modelo “con” y “sin” la variable en cuestion. Para ello se emplea

la funcion de verosimilitud que esta dada por:

n
i 1-1
w13 n(E) 0 om (=2)

- Formulacion de la hipdtesis
Hy :pp=p==p=0
Hy, :0;#0, Paraalgini=12,..,p

- Estadistico de Prueba
D~Xczr,p+1
- Regla de Decisién
Si D > x&p,+1, rechazamos H,

- Conclusién
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Al menos uno de los coeficientes es diferente de cero y la variable correspondiente influye

en la probabilidad del suceso en estudio.

Una vez encontrado el mejor conjunto de variables explicativas que predicen a la variable
Y, seguidamente se debe evaluar mediante el estadistico de Wald cada coeficiente para

determinar cudl o cudles ingresan al modelo. (Ballén Beltran & Bernabé Ponte, 2015)

Prueba Chi-Cuadrado de Pearson
Para medir la bondad del ajuste también se utilizan las medidas del error que cuantifican la
diferencia entre el valor observado y el estimado. Para esta prueba la hipétesis planteada es la
siguiente:

- Formulacion del hipotesis
Hy :pp=p==B,=0
Hy :B;#0, Paraalgini=1,2,...,p

Que es lo mismo que:

H, :No existe diferencia entre el modelo saturado y el ajustado.

H; : Existe diferencia entre el modelo saturado y el ajustado.

Se construye un estadistico que recoge los residuos estandarizados o de Pearson del
modelo Logit, que se definen como la diferencia entre el valor observado de la variable
respuesta y el estimado, dividido por la estimacién de la desviacion tipica, ya que la
esperanza es nula. A través del contraste de multiplicadores de Lagrange, se puede calcular el

estadistico conocido con el nombre de x? de Pearson, que se define como:

n
A2
2= —Eyl pi) (74)
L pi(1—p;)
=1
Que se distribuye con una x?, ,_,_1);
La conclusion se da para un nivel de significancia a, se rechaza la hipétesis nula, si:

X < X{an—p-1) 0 que el p-valor es menor que el valor de a.
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Este estadistico es similar a la suma de cuadrados de los residuos del modelo de regresion
convencional. El ajuste del modelo sera mejor cuanto mas cerca esté el valor del estadistico
de cero. Para saber a partir de que valor puede considerarse el ajuste como aceptable es
necesario conocer la distribucion del estadistico. Este estadistico, bajo la hipotesis nula, se
distribuye como una Chi-Cuadrado con (n — k — 1) grados de libertad, por lo que su valor se
compara con el valor teérico de las tablas de la Chi-Cuadrado para contrastar la hipétesis
nula. Si el valor calculado es superior al valor tedrico se rechaza la hipotesis nula lo que
equivale a decir que el error cometido es significativamente distinto de cero, es decir, se
trataria de un mal ajuste. (Medina Moral, 2003)

Estadistico de Hosmer-Lemeshow (C)
El estadistico C, se basa en la agrupacion de las probabilidades estimadas bajo el modelo

de regresion p;, p,, ..., Py. La idea basica es que el primer grupo estara formado

. N - ays .
aproximadamente por las - observaciones cuyas probabilidades esperadas sean mas

~ , . . N , - , .
pequefias, el segundo estara formado por los siguientes — mas pequefios y asi sucesivamente.

Los puntos de corte asi generados se denominan deciles de riesgo. La siguiente tabla muestra
las frecuencias esperadas y observadas, en cada uno de los grupos, utilizados en el calculo del

estadistico C,, denotando como d;,i = 1,2, ...,10, los deciles de riesgo de las probabilidades

estimadas.
Tabla 7:
Frecuencias Esperadas y Observadas para C,
Respuesta
Y=1 Y=0
Grupos Observado Esperado Observado Esperado
p; <d; 011 €11 001 €01
d; <pj <d; 01 €1 Oo2 €02
do <P; <dyp O16 eig Oog €oc
TOtal 01 eq 00 €0
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El nimero de individuos observados para los que ocurri6 el suceso y para los que no

ocurrio, en cada uso de los grupos es (frecuencias observadas):
g
016 = ) Y
k=1

g
0oy = D (1=Yo)
k=1

Siendo n, el nimero de observaciones en el grupo g.

Analdgicamente, el nimero esperado de individuos para los que ocurrira el suceso y para

los que no, se denotan por (frecuencias esperadas):
g
€1g = Z p(xr)
k=1

€og = Z(l - ﬁ(xk))
k=1

El Estadistico C,; se obtiene entonces comparando estos valores observados y esperados de

la siguiente forma:
1 G 2
cy= 3y el @
k=0 g=1 kg

A través de estudios de simulacién se demostré que cuando J = N; R + 1 < G (el nimero
de covariables mas 1 es menor que el nimero de grupos), bajo la hipétesis del modelo
logistico, C, tiene distribucion asintética x2_, (Hosmer and Lemeshow [1989]).

El inconveniente en el uso de este estadistico radica su dependencia en la eleccion de los
puntos de corte, dando lugar a estimaciones diferentes para los mismos datos por distintos
programas, pudiendo llegar incluso a darse la situacion extrema de aceptar la hipétesis nula

de un ajuste adecuado por parte de algin programa y de rechazo por otro. Es por esta razon,
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por la que el estadistico C, se considera algo inestable, aunque la mayor parte de los
softwares siguen apostando por la implementacidn de este test.
Estadistico de Hosmer-Lemeshow (H )
El siguiente test propuesto por Hosmer y Lemeshow se basa en la formacion de los grupos
de acuerdo a unos puntos de corte fijos y preestablecidos.
El nimero de grupos a utilizar puede ser arbitrario, aunque los autores recomendaron el uso
de 10 (Hosmer and Lemeshow [1980]). La tabla muestra las frecuencias esperadas y

observadas para cada uno de estos grupos.

Tabla 8:
Frecuencias Esperadas y Obervadas para H g
Respuesta
Y=1 Y=0
Grupos Observado Esperado Observado Esperado
0 S p,\] < 01 011 ell 001 601
01 S pAJ < 02 012 612 002 602
09<p; <10 0110 €110 Oo10 €010
Total 0,4 e1 0, o

La formulacion del estadistico y su distribucion asintética es la misma que para el anterior

1 G 2
Olk — e,k
H, = Z Z M (76)
=l = € kg
k=0g=1
En el trabajo realizado por Hosmer y Lemeshow pusieron de maniesto que entre todos los
test basados en las probabilidades estimadas que habian desarrollado, los mas razonables eran
estos dos, C; y Hy. Aunque no queda claro cual sera mas adecuado entre ellos: en un primer
momento, tras varias simulaciones, vieron como H, parecia mas potente que C,, pero mas

tarde sefialaron como mas adecuado a C, pensando que se ajustaba mejor a la distribucion

Chi-Cuadrado (Hosmer and Lemeshow [1989]). En su ultimo trabajo sobre este tema
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(Hosmer et al. [1997]) los autores recomendaron usar estos estadisticos para confirmar la
falta de ajuste sefialada tras la utilizacion de otros métodos.

Notese finalmente que estos estadisticos no son mas que estadisticos Chi-Cuadrado de
bondad de ajuste por lo que para que su distribucion asintotica sea Chi-Cuadrado, dicha
aproximacion serd valida siempre que al menos el 80% de las frecuencias estimadas bajo el
modelo sean mayores que 5 y todas mayores que 1. (Iglesias Cabo, 2013)

2.2.7.5.3. Tasas de Clasificacion Correcta

La Tabla 9, permite evaluar la eficacia del modelo para clasificar nuevos individuos, ya
sea en el primer o segundo grupo, se elige un punto de corte de 0,5, si el valor de la
probabilidad es > 0,5 se acepta a “1” como respuesta y para la probabilidad < 0,5, se
considera que la variable de respuesta toma el valor de “0”.

Los valores de la tabla de clasificacion se definen como:

Tabla 9:
Tabla de Clasificacién
Predictivo
Si No Total
Si nqq USP) Ny + Ny
Observado
No Naq Nyy Ny + Ny,
TOta| nq1 + Nyq Nqp + Nyo n

Donde los valores de n,; y n,, son los correctamente clasificados, que es lo mismo a

N11+N23

decir X 100%, es el porcentaje de observaciones bien clasificadas por el modelo de

Regresion Logistica estimado, y se espera que este porcentaje sea el méas alto posible a fin de

concluir que el modelo obtenido clasifica bien las observaciones en estudio y; ny, y n,4, Son

Niz2+N2q

los incorrectamente clasificados; es decir X 100%, es el porcentaje de observaciones

mal clasificadas, mediante el modelo de Regresion Logistica estimado.
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2.2.7.5.4. Sensibilidad y Especificidad

Teniendo en cuenta esta tabla se definen la sensibilidad y la especificidad que, son pruebas
diagndsticas.

La sensibilidad y la especificidad son las medidas tradicionales y basicas del valor
diagnostico de una prueba. Miden la discriminacion diagnostica de una prueba en relacién a
un criterio de referencia, que se considera la verdad.

Estos indicadores en principio permiten comparar directamente la eficacia de una prueba
con el de otras y esperar resultados similares cuando son aplicadas en diferentes paises,

regiones o &mbitos.

a. La Sensibilidad (S)

La sensibilidad del modelo se refiere a la capacidad que tiene éste para detectar como
positivos los casos que poseen la caracteristica. En términos coloquiales, si al modelo le
presentamos solo casos positivos, la sensibilidad determina la capacidad que tiene el modelo
de no equivocarse. La sensibilidad queda definida como:

. lidad — VerdaderosP 77
A = Y erdaderosP + FalsosN o

Y através de las frecuencias de las casillas puede indicarse de forma operativa como:

N1
—— %X 100%
nyp + Ny

b. La Especificidad (E)

La especificidad del modelo se refiere a la capacidad que tiene éste para discriminar
correctamente los casos que no poseen la caracteristica. Es decir, sobre un conjunto de casos
que no poseen la caracteristica, determina en qué grado no va a confundirlos con casos que
poseen la caracteristica. La especificidad la definimos como:

VerdaderosN

Espectficidad = ¢ derosN + FalsosP

(78)
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Que podemos indicar, también, como:

U]
— %X 100%
Ny + Nyp

Un modelo con buena capacidad predictiva deberia tener valores altos tanto de

sensibilidad como de especificidad.

c. Estimacion de Sensibilidad y Especificidad

Para ilustrar el significado de estos conceptos a través de sus estimaciones, supéngase que
se tienen N sujetos de los que se conoce su estatus verdadero (enfermo o no) y se les ha
practicado el test o prueba que se esta evaluando y cuyo resultado puede ser inequivocamente
positivo o negativo.

Estas caracteristicas pueden entonces estimarse facilmente a partir de una tabla de 2 x 2
como se muestra en la siguiente tabla.
Tabla 10:

Resultados de la Prueba y la Existencia de la Enfermedad
Criterio de Verdad

Enfermos No enfermos Total
Positivos a b a+b
Prueba diagnostico .
g Negativos c d c+d
Total a+c b+d a+b+c+d
Donde:
a Pacientes con la enfermedad diagnosticados como “positivos” por la prueba.
b Pacientes sin la enfermedad diagnosticados como “positivos” por la prueba.
c Pacientes con la enfermedad diagnosticados como “negativos” por la prueba.
d : Pacientes sin la enfermedad diagnosticados como “negativos” por la prueba.

Puede apreciarse que cada celda de la Tabla 10 refleja una caracteristica que también suele
calificarse de la manera siguiente:

Verdaderos Positivos a
Sensibilidad = =

Total de Enfermos  a+c
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Verdaderos Negativos  d
Total de No Enfermos b +d

Especificidad = (79)

(Camarero Rioja, Almazan Llorente, & Mafiaz Ramirez, 2013)

2.2.7.6. Calidad de Ajuste
2.2.7.6.1. Coeficiente Pseudo-R? de Mc-Fadden
Si identificamos al estadistico (—2InL), conocido también como estadistico de variacion;
identificaremos por (—2InL), al valor inicial de (—2InL), que es el minimo valor bajo el
modelo nulo, dado solo por el término de la constante y denotaremos por (—2InL), al
minimo valor de (—2InL) bajo el modelo ajustado con todos los parametros, se obtiene la
siguiente expresion del Coeficiente Pseudo-R? de Mc-Fadden:

(=2Inl)y

Y — _ N R
Rizr = 1 (=2InL),

(80)

Siendo su rango teorico de valores 0 < RZ < 1, aunque muy raramente su valor se
aproxima a uno. Suele considerarse una buena calidad de ajuste cuando esta entre los valores
0,2 < R < 0,4 y excelente cuando es superior.

2.2.7.6.2. Coeficiente Pseudo-R? de Cox y Snell

En este caso usamos directamente la funcion de verosimilitud, y no el estadistico
—(—ZlnL)o ;- - ape -
(—=2InL). Por lo que denotamos por L, = exp (T) el méximo de verosimilitud bajo
el modelo nulo dado solo para el término de la constante y denotamos por
—(=2InL)y , - T . .
L, =exp (T) el maximo de verosimilitud bajo el modelo ajustado con todos los

parametros. Entonces definimos el coeficiente Pseudo-R? de Cox y Snell de la siguiente

manera:

RE— 1 <ﬂ)(ﬁ) o en ((—ZlnL)k - (—2lnL)0) ®1
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Su rango tedrico de valores 0 < R2¢ < 1, lo que hace poco interpretable al depender de
Lo, pero también se considera una buena calidad de ajuste cuando esta entre los valores
0,2 < R%s < 0,4, y excelente cuando es superior.

2.2.7.6.3. Coeficiente Pseudo-R?-de Nagelkerke

Nagelkerke define R? asi:

(=2InL), — (=2InL)
RZ — RZs _1_3"”( N 0> (82)
= =
1— (LO)(%) 1—exp (W)

En este caso su rango de valores es 0 < R% < 1, por lo que se puede interpretar del mismo
modo que el coeficiente de determinacion de la regresion lineal clasica, aunque es mas dificil
que alcance valores cercanos a 1.

2.2.7.7. Estimacion de Intervalos de Confianza

El método utilizado para estimar los intervalos de confianza para un modelo de variable
multiple es esencialmente el mismo que para el modelo logistico simple.

Los limites al 100(1 — @)% para un intervalo de confianza para los coeficientes obtenidos
de 3, + zl_a/zﬁ“(ﬁl) para la pendiente y coeficientes de f, + 21_0(/2@([2’0) para el término
constante.

La idea basica es la misma solo que ahora hay mas términos que intervienen en la
sumatoria. Se deduce de L(x) = Sy + B1x1 + f2x; + -+ + BpX, que es una expresion general
para el estimador del Logit para un modelo que contiene p variables independientes es:

Lx) = 30 + .élxl + .ézxz +t ﬁpxp (83)

Una forma alternativa de expresar el estimador de logit en la ecuacion (82) mediante el
uso de la notacion de vectores como L(x) = X'f, donde, el vector 8 = (Bo, B1, B2, r bp)
denota el estimador de los coeficientes p + 1 y el vector X' = (xo,xl,xz, ...,xp) representa

la constante y un conjunto de valores de las p covariables en el modelo, donde x, = 1.
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De ello deducimos a partir de Var[L(x)| = Var(B,) + x2Var(B,) + 2xCov(Bo, B1)-
una expresion para el estimador de la varianza del estimador de logistica en L(x) = B, +
ﬁlxl + 32?(2 + -+ B};XP es:
14 p

p
var[L(x)] = Z xfvar(p;) + Z z 2x;x,Cov(B;, ;) (84)

j=1 j=01=j+1
Podemos expresar este resultado mucho més conciso mediante el uso de la expresion de la
matriz para el estimador de la varianza del estimador de los coeficientes. A partir de la
expresion de la matriz de informacion observada, tenemos que:
var(f) = (X'vx)™
Deduciendo esta formula se llega a la siguiente expresion equivalente para el estimador en
la ecuacion (83) es:
var[g(x)] = X'var(f)x = x'*'vx) " x
Afortunadamente, todos los buenos paquetes de software de Regresion Logistica
proporcionan la opcién para el usuario para crear una nueva variable que contiene los valores
estimados de la ecuacion anterior o el error estandar para todos los sujetos en el conjunto de
datos. Esta caracteristica elimina la carga computacional asociada con los célculos de la
matriz en la ecuacion anterior y permite al usuario calcular rutinariamente valores ajustados y

las estimaciones del intervalo de confianza. (Hosmer & Lemeshow, 2000)

2.2.7.8. Interpretacion de los parametros
Para la interpretacion de los coeficientes del modelo basta con tener en cuenta, si el
modelo ajustado es bueno, entonces se dice que el modelo es significativo, pero ademas se
debe analizar el grado de asociacion estadistica existente en sus parametros, a partir de la

ecuacion (38) se tiene:

l ( p(Xy1, ., Xp; B)
n
1_p(X1l---;Xp;ﬂ)

> — In (1%) = Bo + frxs + - + By,
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Donde el “Odds Ratio” que es el factor de riesgo est4 dado por la razon de esta expresion:

p(Xy, ., Xp; B)
1—p(Xy, o, Xpi B)

= ePo x eP1¥1 x . x ePr¥p

Entonces para:

p(X1+1,...XB)
1-p(X1+1,..,X,B)
p(Xy, ., Xp; B)
1—p(Xy, ', Xpi B)

= eﬁl

Por tanto, ef es el factor de cambio en el “Odds Ratio” (OR) de riesgo si el valor de la
variable X; cambia en una unidad.

Asi, si f; > 00 (B, < 0) el factor sera mayor que 1y p(Xl, e X [)’) aumentara (o
disminuird).

Si B; = 0 la variable X; no ejerce ningun efecto en p;, B, €s un ajuste de escala. Su mejor
interpretacion se obtiene calculando el valor de p(Xl, e X ﬂ) en los valores medios de
Xy, ..., Xp y usar como variables explicativas sus valores estandarizados.

En Regresion Logistica la medida de asociacion mas empleada, es el OR debido a que el
numero e es la base de los logaritmos naturales y elevados a un coeficiente de regresion
logistica del factor, si es mayor que 1 supone un aumento unitario, indica que el factor de
riesgo es mayor.

Si el modelo de Regresion Logistica es significativo y una de las variables independientes
es dicotomica con valores de 0 y 1, el nimero e elevado al coeficiente de Regresion
Logistica es el OR, denominado factor de riesgo o proteccién que implica un aumento
unitario de la variable independiente. En el caso de una variable cuantitativa, e elevado a 3;
es el nimero de veces que aumenta la probabilidad de padecer una enfermedad por cada

unidad de aumento de la variable independiente, o dicha de otra manera, cuantas veces es
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mas probable que padezca la enfermedad una persona que presenta sintomas relacionadas a

ella.

2.2.7.9. Construccion del Modelo de Regresion

Para construir un modelo de regresion, nos centraremos en el tipo de variables que
deseamos introducir (Categodricas y continuas) y posteriormente, veremos los métodos que los
paquetes estadisticos nos ofrecen actualmente para obtener el modelo de regresion mas fiable.

2.2.7.9.1. Seleccion de las Variables del Modelo

Una vez conocido el procedimiento de ajuste de modelos de regresion logistica binaria o
binomial, el siguiente paso es seguir estrategias para la seleccién de las variables que mejor
explica a la variable respuesta. Para ello se adoptara el principio de parsimonia, que consiste
en seleccionar el modelo que con menor nimero de pardmetros se ajuste bien a los datos y
lleve a una interpretacion sencilla en términos de cocientes de ventajas.

Se debe tener cuidado con las variables independientes cualitativas que se transforman en
varias variables dummies, siempre que se incluya o excluya una de estas variables, todas las
demas categorias deben ser incluidas o excluidas en bloque, ya que de lo contrario implicaria
que se habria recodificado la variable, y por lo tanto la interpretacion de la misma no seria la
correcta. Ademas, se debe tener en cuenta la significancia que pudiera tener cada variable
dummy; no siempre todas las categorias de una variable independiente son significativas, o
todas no significativas; por lo que, cuando ocurra esta situacion es recomendable contrastar el
modelo completo frente al modelo sin la covariable mediante la prueba de razén de
verosimilitud, decidiendo incluir o excluir la variable independiente dependiendo del
resultado de la prueba y del interés de la variable independiente. Si se obtiene significacién
en este contraste, la variable permaneceria en el modelo, si no se obtiene significacion y la
covariable es de interés, su inclusién en el modelo es a criterio del investigador. (Moral

Pelaez, 2006)

Pagina | 80



MODELOS DE ELECCION BINARIA Y SU APLICACION EN EL RIESGO
CREDITICIO DE LA CAJA MUNICIPAL DE AHORRO Y CREDITO CUSCO

El modelo de regresion se puede construir utilizando los siguientes métodos:
a. Método Hacia Adelante “Forward”

Consiste en ir introduciendo las variables en el modelo Gnicamente si cumplen una serie
de condiciones hasta que no se pueda introducir ninguna mas, hasta que ninguna cumpla la
condicion impuesta, tiene los siguientes pasos:

1) Se inicia con un modelo vacio de variables independientes (solo S,).

2) Se ajusta un modelo y se calcula el p-valor del contraste de razén de verosimilitud que
resulta de incluir cada variable por separado.

3) Se selecciona el modelo con el p-valor mas significativo.

4) Se ajusta de nuevo un modelo con la(s) variable(s) seleccionada(s) y se calcula el p-valor
de afiadir cada variable no seleccionada anteriormente por separado.

5) Se selecciona el modelo con el p-valor mas significativo.

6) Se repite los pasos 4 y 5 hasta que no queden variables significativas para incluir.
b. Método Hacia Atras “Backward”

Se introducen en el modelo todas las variables y se van suprimiendo si cumplen una serie
de condiciones definidas a priori hasta que no se puedan eliminar mas, es decir ninguna
variable cumple la condicion impuesta, tiene los siguientes pasos.

1) Seinicia con un modelo general que incluyen todas las variables independientes
candidatas.

2) Seeliminan, una a una, cada variable y se calcula la pérdida de ajuste al eliminar.

3) Se selecciona para eliminar a la variable menos significativa.

4) Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que todas las variables incluidas sean significativas y no

pueda eliminarse ninguna sin que se pierda el ajuste.
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c. Método Paso a Paso “Stepwise”

Este método combina los dos pasos anteriores, adelante y atras introduciendo o
eliminando variables del modelo si cumplen una serie de condiciones definidas a priori hasta
que ninguna variable satisfaga ninguna de las condiciones expuestas de entrada o salida del
modelo. Pero no todos los métodos llegan a la misma solucidn necesariamente. Este método
esta basado en contrastes condicionales de razon de verosimilitud:

1) Si partimos del modelo vacio, solo con la constante, este método consiste en partir del
modelo inicial, y en cada paso se ajustaran todos aquellos modelos que resultan de
incluir cada una de las variables explicativas que no estan en el modelo seleccionado en
el paso anterior.

2) Entonces se llevan a cabo contrastes condicionales de razon de verosimilitudes que
tienen en la hipdtesis nula el modelo seleccionado en el paso anterior y en la hipétesis
alterna el modelo resultante de la inclusion de cada variable. De este modo se
seleccionaran las variables para las que el contraste sea significativo, y se incluiria en el
modelo aquella variable asociada al minimo p-valor de entre todos los menores o iguales
que a;.

3) Lainclusion de variables mediante este método continda hasta que ninguno de estos
contrastes condicionales sea significativo.

4) Por otra parte, a la misma vez, se considera en cada paso la posibilidad de eliminar
alguno de los parametros del modelo seleccionado en el paso anterior (método hacia
atras). Pero no se puede eliminar en un paso la variable que acaba de entrar en el paso
anterior, por lo que se fijara para la eliminacion de variables un nivel de significancia a,
mayor que a;.

5) Aligual que antes, para la eliminacion de variables se realizaran contrastes condicionales

de razon de verosimilitudes que tienen en la hipotesis nula el modelo que resulta de la
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eliminacion de cada variable y en la hipdtesis alterna el modelo seleccionado en el paso
anterior. Asi, las variables candidatas a eliminar seran aquellas cuyo p-valor sea mayor
de a, y se eliminara la variable con mayor p-valor de estos. La eliminacion de variables
continlia hasta que todos estos contrastes condicionales resulten significativos.

6) Asi finalmente, se llegara a un paso en el que ninguno de los contrastes condicionales de
introduccidn de variables sean significativos y todos los de eliminacion de variables sean
significativos.

d. Método de Introducir todas las variables Obligatoriamente “Enter”

Este altimo método de seleccidn de variables para construir el modelo de regresion,
produce que el proceso de seleccion de variables sea manual, partiendo de un modelo inicial,
en el que se obliga a que entren todas las variables seleccionadas, se va evaluando que
variable es la que menos participa en él y se elimina, volviendo a construir un nuevo modelo
de regresién aplicando el mismo método, pero excluyendo la variable seleccionada y
aplicando el mismo proceso de seleccidn. Este proceso se repite reiteradamente hasta que se
considere que el modelo obtenido es el que mejor se ajusta a las condiciones impuestas y que

no se puede eliminar ninguna variable mas de las que los componen. (Moral Pelaez, 2006)

2.2.7.10. Medidas de Asociacion
A continuacion presentamos algunas medidas de asociacion que permiten medir si dos
variables estan asociadas 0 no, en este caso la variable de estudio o dependiente con cada una
de las variables independientes.
2.2.7.10.1. Determinacion de Factores de Riesgo
Un factor de riesgo es cualquier caracteristica o circunstancia detectable de una persona o
grupo de personas que se asocian con un aumento en la probabilidad de padecer, desarrollar o
estar especialmente expuestos a un proceso morbido. Estos factores de riesgo, sean

biol6gicos, ambientales, de comportamiento, socio-culturales o econdmicos, pueden
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(suméandose unos a otros), aumentar el efecto aislado de cada uno de ellos produciendo un
fendmeno de interaccion. Entonces podemos decir que el término riesgo, implica la presencia
de una caracteristica o factor (o0 de varios) que incrementa la probabilidad de consecuencias
adversas. En este sentido el riesgo constituye una medida de probabilidad estadistica de que
en un futuro se produzca un acontecimiento por lo general no deseado.
2.2.7.10.2. Cuantificacion del Riesgo
La cuantificacion del riesgo constituye un elemento fundamental en la formulacion de
prioridades que no deben dejarse a la casualidad. Existen diferentes maneras de cuantificar
ese riesgo.
2.2.7.10.2.1. Riesgo Absoluto
Mide la incidencia del dafio en la poblacion total.
2.2.7.10.2.2. Riesgo Relativo
Compara la frecuencia con que ocurre el dafio entre los que tienen el factor de riesgo y los
que no lo tienen, mide la fuerza de la asociacion entre la exposicién y la enfermedad, para

esto veremos la siguiente tabla:

Tabla 11:
Tabla 2x2 para el Calculo de Medidas de Asociacion en Estudios de Seguimiento
Enfermos No Enfermos Total
Expuestos a b a+b
No Expuestos c d c+d
Total a+c b+d a+b+c+d

El riesgo relativo indica la probabilidad de que se desarrolle la enfermedad en los
expuestos a un factor de riesgo en relacion al grupo de los no expuestos. Su célculo se estima
dividiendo la incidencia de la enfermedad en los expuestos (1,) entre la incidencia de la

enfermedad en los no expuestos (/).

a

] . Incidencia en Expuestos I, /(a + b)
Riesgo Relativo = - - ===
Incidencia en No Expuestos Iy /(c +d)
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En los estudios de casos y controles, dado que la incidencia es desconocida, el método de
estimacion del riesgo relativo es diferente y se estima calculando el Odds Ratio. (Camarero
Rioja, Almazén Llorente, & Mafiaz Ramirez, 2013)

2.2.7.10.2.3. Razon, Odd y Odd Ratio
a. Razon:

Una razoén o ratio es el cociente entre dos cantidades y sefiala cuantas veces una cantidad

es mayor o menor respecto a la otra.

De forma habitual esta razon o ratio suele denominarse con el término Odd.

g (1-p)

odd=2=_"

El término Odd en inglés se refiere a la razon que se establece entre la ocurrencia (o su
probabilidad) de un suceso respecto a su no ocurrencia. Se interpreta como ventaja
comparativa. Es muy usual, por ejemplo, en el mundo de las apuestas.

Podemos interpretar el Odd en términos de probabilidad.

b. Odd Ratio:

El Odd Ratio es una razon de Odds, abreviadamente OR y puede interpretarse como
ventaja comparativa o, como razon de probabilidades.

Cuando el Odd Ratio alcanza el valor 1 quiere decir que no hay diferencias.

Pa
Odd, (1—p,)

Oddy __Ps
(1-pp)

Odd Ratio = OR =

Para el estudio de casos y controles, Odd Ratio, es el cociente de Odds de exposicion

observada en casos y la Odd de exposicion en el grupo control.

Tabla 12:
Tabla 2x2 en Estudios de Casos y Controles
Casos Controles
Expuestos a b
No Expuestos c d
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0dds de Exposicion en Casos

OR =
Odds de Exposicion en Controles

Donde:

L, Casos Expuestos a
0Odds de Exposiciéon en Casos = =—
Casos No Expuestos ¢

o Controles Expuestos b
Odds de Exposicién en Controles = =-
Controles No Expuestos d

Por lo tanto el Odds Ratio es:

Y axd

OR=—=——
b/d b Xc

(84)

(Camarero Rioja, Almazan Llorente, & Mafiaz Ramirez, 2013)
b.1. Intervalo de Confianza del Odd Ratio

Como el Odd Ratio es la estimacion de la asociacion de un determinado factor con una
incidencia, por lo que resulta necesario calcular la medida de variabilidad de esta estimacion.
El intervalo de confianza es el rango en el que se encuentra el verdadero valor del Odd Ratio;
esto permite tener una buena estimacion cuando el Odd Ratio se aproxima a 1, pero se hace

menos estable para Odds Ratios mayores. La formula para el intervalo de Odd Ratio es:

16:0R(1$L)

Xhm
Donde:
OR : Odds Ratio calculado
z : Valor en la tabla normal para un nivel de confianza del 95%.
. . z i _ (n—1)(axd—bxc)?
Xhm : Chi Cuadrado de hm, cuya formula es: Xhm = \/(a+b)(c+d)(a+c)(b+d)

b.2. Interpretacion
e Si el resultado de OR > 1, la asociacion es positiva; es decir, la presencia del factor se

asocia a la mayor ocurrencia del evento, y se le considera Factor de Riesgo.
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e Sielresultado de OR < 1, la asociacion es negativa; es decir, la presencia del factor no
se asocia con la mayor ocurrencia del evento, y contrario al caso anterior se le considera
Factor de Proteccion.

e Si el resultado de OR = 1, no existe asociacion entre las variables; es decir que la
cantidad de veces que el evento ocurra sera igual con o sin la presencia del factor, la
relaciones 1 a 1.

Los resultados del Intervalo de Confianza, permiten establecer si una asociacion es

estadisticamente significativa; si este resultado incluye el 1, se dice que la asociacion no es
estadisticamente significativa y; si no incluye el 1, la asociacion es estadisticamente

significativa, en resumen se considera la siguiente tabla:

Tabla 13:
Tabla Resumen de Interpretacion de OR
Valor Odds Intervalo de Confianza Tipo de Asociacion
Ratio Inferior Superior
Igual a 1 No existe asociacion
Mayor de 1 >1 >1 Significativa, Factor de Riesgo
Menor de 1 <1 <1 Significativa, Factor de Proteccion
Mayor de 1 <1 >1 No significativa
Menor de 1 <1 >1 No significativa

2.2.7.10.2.4. Coeficiente Q de Yule
Este coeficiente es muy (til para el caso de medir la asociacién entre dos variables

categoricas y se define como:

Tabla 14:
Tabla 2x2

Y Total

Y1 Y2
Xy a b a+b
X
X, c d c+d
Total a+c b+d a+b+c+d

_(axd)—(bxe)
T (axd)+ (bxc)

(85)
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Cuya propiedad es que, esta acotada entre —1 < Q < 1.

Su interpretacion se da de la siguiente manera:

Tabla 15:
Resumen de Interpretacion de Coeficiente Q de Yule
Valor Q Conclusion
SiQ<o : Se verifica una asociacion negativa.
SiQ=0 . Sedice que las variables son independientes.
SiQ>0 : Se verifica una asociacion positiva.
SiQ=1 . Se verifica que b x ¢ = 0y existe asociacién completa entre las variables.

2.2.7.10.2.5. Prueba Chi-Cuadrado (x?) de Pearson
En este caso el objetivo de esta prueba es contrastar la hipotesis de independencia entre
dos factores o variables que se basa en la informacion proporcionada por las frecuencias

observadas contenidas en la tabla de contingencia:

Tabla 16:
Tabla de Contingencia N x M
Y Total
Y1 Y2 Yj Ym
X1 nyq Ny nyj Nm Njo
(e11) (e12) (elj) (e1m)
Xo Ny N,y ny;j Nom Noo
(e21) (e22) (ezj) (e2m)
X : H H H H H
X; ni niy n;j Nim Nio
(€i1) (€i2) (eif) (eim)
Xp Ny1 Ny Nyj Npm Nye
(epa (ep2 (ep)) (epm)
Total Noy N., N No,, N
Donde:
m 14
N = z Njpo = Z No;
Nio=2nij Noj:Znij : i : ]
j=1 j=1
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Se analizan dos variables (que admiten distintas modalidades) mediante una tabla de
contingencia, donde una ocupa las filas y otra las columnas, la interseccion entre fila'y
columna da lugar a una celda o casilla, cuya frecuencia observada es n;;. Luego se contrasta
la hipotesis nula que presupone la independencia de ambas variables, mediante el estadistico

x? de Pearson. Los pasos a seguir son:

Formulacion de Hipotesis
H, : Ambas variables son Independientes

H, . Existe una relacion de Dependencia

- Calculo del Estadistico Observado

Definimos el estadistico observado o calculado.

P m 2
2 (ni,- - eij) 2
Xe = — 2. Ap-n0m-1)
ij

i=1 j=1

- Estadistico Teorico
Que sigue una distribuciéon y2 con (p — 1).(m — 1) grados de libertad si es cierta la
hipétesis nula Hy, cone;; > 5 1<i<p; 1<j<m.
- Determinacion de la Region Critica
La region critica para el contraste de independencia se determina:
Xczz,gl = P[X(Zp—l).(m—l) = P/Ho] =a
- Regla de Decision
La decisidn que se toma, para un nivel de significancia a sera:
Xé < x&q = Seacepta H, (no existe diferencia significativa al nivel ).
Xz > ch,gz = Se rechaza H,, (Existe diferencia significativa al nivel ).

(Tomaiconza Ataulluco & Pari Sallo, 2014)
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2.2.7.11. Variables Ficticias (Dummy)
Las variables ficticias, también Ilamadas falsas, surgen de la necesidad de involucrar
variables cualitativas (atributos o de categorias) en el analisis de Regresion Logistica. Por

ejemplo, se tienen las siguientes variables:

Estado Civil (soltero, casado, viudo, divorciado).

Zona de residencia (urbana, rural, sub-urbano).

Religion (catdlico, testigo, musulman, evangélico)

Ocupacion (empleador, cuenta propia, asalariado, trabajador sin remuneracion).
Como se observa cada una de estas variables tiene mas de dos categorias, en estos casos se
hace necesario la inclusién de variables de las que sospeche su importancia, y puedan
proporcionar estimaciones mas precisas. Para ser incorporadas en el modelo de regresion
deben ser codificadas convenientemente, y la regla es introducir en el modelo tantas variables
imaginarias como categorias menos uno tenga la variable cualitativa (si la variable cualitativa
tiene m categorias, se introduciran en el modelo de regresion m — 1 variables falsas). Una
variable ficticia puede tomar solo los valores uno o cero, para identificar las diferentes
categorias de la variable cualitativa, y solo es aplicable en los casos en los que la ecuacion de

regresion tiene una constante o intercepto. (Rodas Guizado, 2011)

2.2.11.2. Codificacion

Mostraremos la codificacion mediante un ejemplo, con la variable ocupacion.

Tabla 17:

Cadificacion de Variables Ficticias
Categoria Ocupacional Variables Ficticias

Empleador Cuenta Propia  Asalariado

Empleador 1 0 0
Cuenta Propia 0 1 0
Asalariado 0 0 1
Trabajador sin Remuneracion 0 0 0
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Se crean tres variables dicotomicas la primera de ellas seria “Empleador”, quien lo sea
tendré el valor 1 en esa variable y el valor cero en las variables “Cuenta Propia” y
“Asalariado”. Los “Por Cuenta Propia” tendran valor 1 en la segunda variable, en las otras,
de forma similar para “Asalariado”. No se necesita crear, en cambio, una variable llamada
“Trabajador sin Remuneracion”, lo sera quien tenga cero en las tres anteriores. Esta tltima es
la categoria “Base o de referencia” de las variables ficticias. Una vez realizada esta
transformacion, estas variables pueden ser incorporadas en una ecuacion de regresion.
(Chitarroni, 2002).

2.2.8. Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco

La Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco S.A., es una empresa publica con
personeria juridica de derecho privado, creada bajo el ambito del Decreto Ley N° 23039 del
14 de mayo de 1980, con autorizacion de funcionamiento mediante Resolucion S.B.S. N°
218-88 del 22 de marzo de 1988, se inicid con los servicios de crédito prendario, contando
con la Asesoria Técnica de la GTZ en el marco del convenio Perd-Alemania. Al segundo afio
de funcionamiento tuvo la autorizacion para la captacion de ahorros del pablico, al tercer afio
para el otorgamiento de créditos a la micro y pequefia empresa y, posteriormente otras
modalidades de créditos. (Caja Municipal Cusco, 2017, pag. 19)

2.2.9. Riesgo

El riesgo es la valorizacion de una situacion negativa, probable y futura que ocasiona un
dafio (pérdida del valor econdmico) y debido a ello, sus caracteristicas basicas sobre la
incertidumbre en cuanto a la posibilidad de que se materialice en una pérdida efectiva, sobre
la cuantia de la pérdida y sobre el momento en que se materializa la pérdida. (\Vasconez E.,

2010)
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2.2.10. Crédito

El crédito, entendido como un proceso, consiste en que una persona natural o persona
juridica otorgue un financiamiento a otra persona natural o juridica, a cambio de que esta
Gltima, en un periodo posterior devuelva el financiamiento recibido conjuntamente con una
retribucion, conocida como tasa de interés compensatoria o tasa de interés activa, la cual
expresa el valor del dinero en el tiempo, mas otros gastos asociados al financiamiento, si los
hubiese.

En ese sentido, la persona natural o juridica que otorga el financiamiento, se le conoce
como agente prestamista o acreedor. Mientras que, la persona natural o juridica que recibe el
financiamiento se le Ilama agente prestatario o deudor.

Cuando el agente prestamista es una institucion juridica, por ejemplo una empresa
financiera (Banco, Caja Municipal, Rural u otras) y el agente prestatario es una persona
natural o persona juridica (empresa), el financiamiento a otorgar debe ser evaluado y
analizado por la empresa financiera, determinando a priori el riesgo de crédito que dicha
operacion involucra, determinar si el prestatario devolvera el financiamiento recibido, ya que
de no hacerlo implicaria una pérdida para la empresa financiera.

2.2.11. Cartera Crediticia

Si la solicitud de crédito ha sido aprobada por la empresa financiera, entonces se habra
otorgado un crédito, de hacerlo extensivo a otras solicitudes de créditos y pasando por el
proceso antes descrito, se aprobaran otro créditos, pasando a formar un portafolio crediticio,
Ilamado también cartera de créditos, el cual expresa el conjunto de créditos que se hayan
aprobado y/o desembolsado y que esta bajo la administracion de la empresa financiera. (Vela

Zavala & Caro Anchay, 2010)
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2.2.12. Riesgo de Crédito

El riesgo de crédito es la posibilidad de sufrir una pérdida como consecuencia de un
impago o morosidad por parte de la contrapartida en una operacion financiera, es decir, el
riesgo de que no se llegue a pagar la deuda.

El riesgo de crédito supone una variacion en los resultados financieros de un activo
financiero una cartera de inversion tras la quiebra o impago de una empresa. Por tanto, es una
forma de medir la probabilidad que tiene un deudor (derecho de pago) frente a un acreedor
(derecho de cobro) de cumplir con sus obligaciones de pago, ya sea durante la vida del activo
financiero o a vencimiento.

Este tipo de riesgo esta relacionado directamente con los problemas que pueda presentar la
compafiia, de una forma individual. En cambio, el riesgo de mercado (en el que se incluye
riesgo de divisa, de precio, de volatilidad, etc.) tiene un componente de riesgo sistematico (es
aquel que se deriva de la incertidumbre global del mercado que afecta en mayor o menor
grado a todos los activos existentes en la economia).

Una caracteristica a tener en cuenta es la forma de la distribucion del riesgo de crédito.
Mientras que el riesgo de mercado toma una distribucién normal, lo que quiere decir que es
simétrica dando las mismas probabilidades a ambos lados de la distribucién, el riesgo de
crédito es asimétrica negativa. Con una asimetria negativa, hay mas valores a la izquierda de
la distribucion, es decir, de la media. Ademas, la media de la distribucion es menor a la media
de la distribucion normal. (Vasconez E., 2010)

2.2.13. Créditos a pequefias empresas

Financiamiento crediticio de manera directa e indirecta, destinados a financiar actividades

de produccion, comercializacién o prestacion de servicios, otorgados a personas juridicas o

personas naturales que poseen las siguientes caracteristicas:
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- Registrar un nivel de endeudamiento total en el Sistema Financiero (sin incluir los
créditos hipotecarios para vivienda) superior a S/. 20 000 pero no mayor a S/. 300 000
en los Gltimos seis (6) meses.

Otros criterios para considerar un financiamiento como crédito a pequefias empresas:

- Si posteriormente, el endeudamiento total del deudor en el sistema financiero (sin
incluir los créditos hipotecarios para vivienda) excediese los S/. 300 000 por seis (6)
meses consecutivos, los créditos que inicialmente se clasificaron como a pequefias
empresas deberan ser reclasificados como créditos a medianas empresas.

- Si posteriormente, el endeudamiento total del deudor en el sistema financiero (sin
incluir los créditos hipotecarios para vivienda) disminuyese posteriormente a un nivel
no mayor a S/. 20 000 por seis (6) meses consecutivos, los créditos que inicialmente se
clasificaron como a pequefias empresas deberan ser reclasificados como créditos a
microempresas. (Vela Zavala & Caro Anchay, 2010)

2.2.14. Créditos a Microempresas

Financiamiento crediticio de manera directa e indirecta, destinados a financiar
actividades de produccion, comercializacion o prestacion de servicios, otorgados a personas
juridicas o personas naturales que poseen las siguientes caracteristicas:

- Registrar un nivel de endeudamiento total en el Sistema Financiero (sin incluir los
créditos hipotecarios para vivienda) no mayor a S/. 20 000 en los ultimos seis (6) meses.
Otros criterios para considerar un financiamiento como crédito a microempresas:

- Si posteriormente, el endeudamiento total del deudor en el sistema financiero (sin
incluir los créditos hipotecarios para vivienda) excediese a un nivel mayor a S/. 20 000
por seis (6) meses consecutivos, los créditos que inicialmente se clasificaron como de
microempresa deberan ser reclasificados segun el nivel de endeudamiento que

corresponda. (Vela Zavala & Caro Anchay, 2010)
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2.2.15. Morosidad
La morosidad de un crédito se define como una situacion en la que el deudor se ha
retrasado 60 dias a mas en el pago de los intereses y/o el principal de su deuda. Se trata de
una situacion de alto riesgo pero que aun no ha caido en la categoria de crédito fallido
(irrecuperable).
Cuando un crédito se considera irrecuperable se eliminan de la contabilidad de morosos.

(Bedregal & Barba, 2017)
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1. HIPOTESIS Y VARIABLES
3.1. Hipdtesis
a. Hipdtesis general
Existe un modelo de regresion binaria que se ajusta al riesgo crediticio de la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito Cusco.
b. Hipdtesis Especifica
Existen factores asociados al riesgo crediticio en la Caja Municipal de Ahorro y Crédito
Cusco.
3.2. Identificacion de Variables e Indicadores
Dentro de las variables consideradas en el presente trabajo de investigacion identificamos
las siguientes:
a. Variable Dependiente:

Para el presente estudio, la variable dependiente es la “Riesgo Crediticio” (Morosidad).

Tabla 18:
Tabla Descriptiva de la Variable Dependiente
Variable Descripcion Tipo Escala de Criterios de Indicador de
Medicion Medicion Calificacion
Riesgo Préstamo con
Crediticio ~ UNTelraso de o o yiativa Nominal Si: 1 Presencia
(Morosidad) ~ Pago de 60 No: 0 Si

dias a mas.

b. Variables independientes:

Estas variables describen caracteristicas cualitativas y cuantitativas del sujeto de crédito,
que interviene en el estudio como factores de riesgo en el Riesgo Crediticio (morosidad) y
son Edad del Cliente, Sexo del Cliente, Actividad del Cliente, Antigiiedad del Negocio,
Destino del Préstamo, Antecedentes en el Clearing, Pasivo Financiero, Capital del Préstamo y

NuUmero de Cuotas, las cuales se detallan en la Tabla 19:
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Tabla 19:
Matriz de Operacionalizacion de Variables Independientes
VARIABLE DEFINICION INDICADOR DIMENSION ESCALA
Edad del cliente Tiempo que ha_vwldo el cliente contando Fecha de nacimiento Numérico Cuantitativo
desde su nacimiento.
. Esel comunto de !as pe_cullarldades que . Caracteres sexuales 1. Masculino Nominal
Sexo del cliente caracterizan a los individuos de una especie . . s
S : . secundarios 0. Femenino dicotémico
dividiéndolos en masculino y femenino.
1. Indep. sin Est. Sup.
2. Indep. con Est. Sup. .
. . . i . . Comprobantes de pago. ; Nominal
Actividad del cliente  Actividad econdmica que realiza el cliente. . P Pag 3. Empl. Profesional S
Ficha RUC. L politdmico
4. Empl. Técnico
5. Empl. con Oficio

Antigliedad del
negocio

Destino del préstamo

Antecedentes en el
clearing

Pasivo financiero

Capital del préstamo

NUmero de cuotas

Antigliedad de la actividad econémica que
realiza el cliente.

Descripcion de la razon por la cual el cliente
adquiere el préstamo.

Historial crediticio del cliente.

Registro crediticio de deudas del cliente en
otras entidades financieras en el momento de
solicitar el préstamo.

Monto del préstamo otorgado sin considerar
los intereses.

Cantidad de cuotas en las que el cliente debe
abonar a la entidad financiera para la
cancelacién de su préstamo.

Datos de la SUNAT.
Comprobantes de pago.

Solicitud de préstamo del
cliente.

Sistema de entidades
bancarias.

Sistema de entidades
bancarias.

Solicitud de préstamo del
cliente.

Programacion emitida por
la entidad financiera.

Numérico

1. Implem. de negocio

2. Adquis. de bien inmueble
3. Adquis. de bien mueble.
4. Construc. de vivienda

1. Si

0. No

1.Si
0. No

Numérico

Numérico

Cuantitativo

Nominal
politémico

Nominal
dicotémico

Nominal
dicotémico

Cuantitativo

Cuantitativo
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IV. METODOLOGIA

4.1. Delimitacion Geogréfica

La investigacion se realiza en la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco, del distrito

de Wanchag, provincia del Cusco y departamento del Cusco, con nimero de RUC

20114839176.

4.2. Metodologia de la Investigacion

4.2.1.Tipo de Investigacion

El presente trabajo de investigacion se desarrolla de forma cuantitativa, descriptiva,

correlacional, explicativa y transversal.

El enfoque cuantitativo (que representa, un conjunto de procesos) es secuencial y
probatorio. Cada etapa precede a la siguiente y no podemos “brincar” o eludir
pasos. El orden es riguroso, aunque desde luego, podemos redefinir alguna fase.
Parte de una idea que va acotandose y, una vez delimitada, se derivan objetivos y
preguntas de investigacion, se revisa la literatura y se construye un marco o una
perspectiva tedrica. De las preguntas se establecen hipdtesis y determinan
variables; se traza un plan para probarlas (disefio); se miden las variables en un
determinado contexto; se analizan las mediciones obtenidas utilizando métodos
estadisticos, y se extrae una serie de conclusiones respecto de la o las hipotesis.
(Hernandez Sampieri, Fernandez Collado , & Baptista Lucio, 2014)

Con los estudios descriptivos se busca especificar las propiedades, las
caracteristicas y los perfiles de personas, grupos, comunidades, procesos, objetos o
cualquier otro fendmeno que se someta a un analisis. Es decir, Gnicamente
pretenden medir o recoger informacion de manera independiente o conjunta sobre

los conceptos o las variables a las que se refieren, esto es, su objetivo no es indicar
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coémo se relacionan éstas. (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado , & Baptista
Lucio, 2014)

El estudio correlacional tiene como finalidad conocer la relacion o grado de
asociacion que exista entre dos 0 mas conceptos, categorias o variables en una
muestra o contexto en particular. En ocasiones sélo se analiza la relacion entre dos
variables, pero con frecuencia se ubican en el estudio vinculos entre tres, cuatro o
mas variables. Para evaluar el grado de asociacién entre dos 0 mas variables, en los
estudios correlacionales primero se mide cada una de éstas, y después se
cuantifican, analizan y establecen las vinculaciones. Tales correlaciones se
sustentan en hipdtesis sometidas a prueba. (Hernandez Sampieri, Fernandez
Collado , & Baptista Lucio, 2014)

Los estudios explicativos van mas alla de la descripcion de conceptos o fendémenos
o del establecimiento de relaciones entre conceptos; es decir, estan dirigidos a
responder por las causas de los eventos y fendmenos fisicos o sociales. Como su
nombre lo indica, su interés se centra en explicar por qué ocurre un fenémeno y en
qué condiciones se manifiesta o por qué se relacionan dos o mas variables.
(Hernandez Sampieri, Fernandez Collado , & Baptista Lucio, 2014)

El estudio transversal se define como un tipo de investigacion observacional que
analiza datos de variables recopiladas en un periodo de tiempo sobre una poblacion
muestra o subconjunto predefinido. Este tipo de estudio también se conoce como
estudio de corte transversal, estudio transversal y estudio de prevalencia.

(Hernandez Sampieri, Fernandez Collado , & Baptista Lucio, 2014)
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4.3. Unidad de Analisis
La Unidad de Analisis del presente trabajo de investigacion de la Caja Municipal de
Ahorro y Crédito Cusco, son los clientes de la Caja Municipal de Ahorro y Crédito
Cusco, a los que se les otorgo créeditos en el periodo de enero a diciembre del 2014.
4.4. Poblacion y Muestra
4.4.1 Poblacion de Estudio
Durante el periodo del 01 de enero al 31 de diciembre del afio 2014 la Caja Municipal
de Ahorro y Crédito Cusco tuvo en su cartera de clientes a un total de 950 clientes
(pequefias empresas y microempresas), a los que se les otorgd crédito segun su base de
datos.
4.4.2. Muestra
4.4.2.1. Tamafio de Muestra
Para obtener el tamafio de muestra, usamos la formula para poblaciones finitas, que se

muestra a continuacion:

- NZip(1 —p)
e?(N — 1) + Zgp(1 — p)
Donde:
N =950 : Poblacién (Total de clientes afio 2014).
Zy =196 © Valor en la tabla normal estandar para un nivel de confianza del 95%.
p=0.1 . Probabilidad de ocurrencia del evento (Morosidad).
1-p=09 . Probabilidad de no ocurrencia de riesgo crediticio (morosidad).
e =0.026 : Error de muestreo.

El valor de p = 0.1, éxito de que ocurra el evento, fue considerado de un estudio realizado

por la propia Caja Municipal, en el que concluyen que, “El 10% de los clientes que reciben
préstamos financieros de la Caja Municipal, presenta Morosidad”, y por coplemento 1 —

p = 0.9 (fracaso), y el error de muestreo de 2.6%, fue facilitado por el personal de la Caja

Municipal de Ahorro y Crédito Cusco Yy se eligio para obtener una estimacién mas precisa,
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ya que los datos obtenidos se recolectaron de las fichas de crédito llenadas por el personal
de la Caja Municipal, al momento de otorgar y culminar el periodo de préstamo (pero no
durante el periodo de préstamo).

Reemplazando los datos en la formula se tiene:

_ 950 x 1.962 x 0.1 X 0.9
"~ 0.0262 x (950 — 1) 4+ 1.962 x 0.1 x 0.9

n

n = 330.04 = 330

Por lo tanto el tamafio muestral con el que se trabajo fue 330 clientes.
4.5. Técnicas de Seleccion de Muestra

Para la seleccion de los clientes que entran en la muestra, utilizamos el muestreo
probabilistico aleatorio simple sin reposicion. Los numeros aleatorios fueron generado en
la hoja de calculo Excel con la siguiente funcion:

fx = ALEATORIO.ENTRE((1;950)

Luego de obtener los nimeros aleatorios de acuerdo al Cuadro A.1. del Anexo A, se
procedio a recolectar la informacion de los clientes seleccionados en la muestra de la base
de datos de la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco.

Para continuar con el procesamiento de la informacion en el Programa Estadistico SPSS

version 22.
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V. RESULTADOS Y DISCUSION
5.1. Procesamiento, Analisis e Interpretacion de Resultados
5.1.1. Analisis de Datos
Consideramos conveniente analizar los datos obtenidos de la muestra, para verificar la
correlacion entre las variables independientes de forma individual; es decir, la asociacién
de cada variable, esto con el proposito de llegar a una mejor interpretacion de los datos.
Entre las nueve variables independientes consideradas distinguimos que, cuatro son
cuantitativas y el resto son categoricas, dentro de estas ultimas, 3 son dicotomicas y 2 son
politdmicas. Identificadas las variables, pasamos a realizar el analisis descriptivo de las
mismas, de acuerdo al tipo de variable.
5.1.2. Analisis Descriptivo
En el analisis inicial de los datos obtenidos, empezamos con la totalidad de la muestra
que son 330 clientes atendidos durante el afio 2014, de estos datos podemos afirmar que:
Tabla 20:

Morosidad del Cliente
Morosidad Frecuencia Porcentaje

No 231 70,0
Si 99 30,0
Total 330 100,0

Porcentaje

No Si
Morosidad del Cliente

Figura 1. Morosidad del Cliente
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La Tabla 20, indica que de la muestra bajo estudio, 330 clientes atendidos en la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito Cusco durante el periodo del 01 de enero al 31 de
diciembre del 2014, el 30,0% de clientes presentaron morosidad, mientras que el 70,0%
de clientes no presentaron morosidad durante el lapso de préstamo.

5.1.2.1. Tiempo de Retraso en el periodo de préstamo dentro de la Morosidad

Seguidamente dentro de los préstamos con morosidad durante el periodo indicado
anteriormente, se desea saber la cantidad de dias de retraso mas frecuente que se haya
presentado, asi se tiene:

Tabla 21:

Frecuencias de Morosidad
Dias de retraso Frecuencia Porcentaje Porcentaje Acum.

<=67 13 13,1 12,1
[68-75] 26 26,3 39,4
[76-83] 31 31,3 70,7
[84-91] 25 25,3 96,0
>=92 4 4,0 100,0
Total 99 100,0

La Tabla 21 indica que la morosidad de los préstamos ocurridos segln el nimero de
dias de retraso: El 13,1% de los clientes tienen de 60 a 67 dias de retraso; 26,3% de
clientes tienen un retraso de 68 a 75 dias; 31,3% personas se retrasaron pagando su
préstamo de 76 a 83 dias; 25,3% de clientes se retrasaron pagando de 84 a 91 dias y 4,0%

de clientes tienen de 92 a mas dias de retraso en el pago de su préstamo.
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Porcentaje

<=67 [68-75] [76-83] [84-91] >=92
Dias de Retraso

Figura 2. Frecuencias de Morosidad

Como se observa en la Figura 2. podemos decir que el 31,3% de los clientes se
retrasaron en el pago del préstamo entre 76 a 83 dias, siendo este tiempo el de mayor
frecuencia.

5.1.2.2. Variables Independientes Cuantitativas
a. Tabla Descriptiva

Tabla 22:
Estadisticos Descriptivos

N  Minimo Maximo Media  Desv. Estdnd. Varianza

Edad del Cliente 330 26 73 47,53 9,57 91,54
Antigiiedad del Negocio 330 2 30 17,91 8,35 69,64
Capital del Préstamo 330 5000 40000 18256,06 7986,43 63783017,87
N° de Cuotas en Meses 330 12 48 25,70 11,19 125,11

En la Tabla 22 se observa los estadisticos descriptivos como la media, desviacién

estandar y la varianza de las variables cuantitativas consideradas en el estudio.
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b. Tablas de Frecuencia

A continuacion se tiene la base de datos utilizada para la aplicacidn, se presentan

mediante tablas de frecuencias y diagramas de barras, tanto para datos cuantitativos como

categoricos.

Tabla 23:

Frecuencias de la Variable Edad del cliente

Edad

Frecuencia Porcentaje

<=33
[34-41]
[42-49]
[50-57]
[58-65]
>=66
Total

37 11,2
54 16,4
56 17,0
162 49,1
19 5,8
2 ,6
330 100,0

Edad del Cliente

Porcentaje

<=33 [34-41] [4249] [5057] [58-65]
Edad del Cliente (agrupado)

>=66

Figura 3. Frecuencias de la VVariable Edad del cliente
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Tabla 24:

Frecuencias de la Variable Antigiiedad del Negocio

Antigiiedad del Negocio  Frecuencia  Porcentaje

<=7 67
[8-11] 13
[12-15] 33
[16-19] 31
[20-23] 65
[24-27] 95
>=28 26
Total 330

20,3
3,9
10,0
9,4
19,7
28,8
79
100,0

Porcentaje

B-11  [11-15]  [16-19]  [20-23]

Antigiiedad del Negocio (agrupado)

[24-27]

==28

Figura 4. Frecuencias de la Variable Antigliedad del Negocio
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Tabla 25:
Frecuencias de la Variable Capital de Préstamo

Capital del Préstamo Frecuencia Porcentaje

<=9375 28 8,5
19375-13750] 67 20,3
]13750-18125] 97 29,4
118125-22500] 51 15,5
122500-26875] 39 11,8
126875-31250] 30 9,1
131250-35625] 5 1,5
>35625 13 3,9

Total 330 100,0

Capital del Préstamo

Porcentaje

<9375 ]9375- ]13750- ]18125- ]22500- ]26875- ]31250- >35625
137501 18125] 22500] 26875] 31250] 35625]

Capital del Préstamo (agrupado)

Figura 5. Frecuencias de la Variable Capital de Préstamo
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Tabla 26:
Frecuencias de la Variable Nimero de Cuotas
Ndmero de
Cuotas Frecuencia Porcentaje
<=19 123 37,3
[20-26] 96 29,1
[27-33] 21 6,4
[34-40] 51 15,5
>=41 39 11,8
Total 330 100,0

Numero de Cuotas en Meses

40

30

20

Porcentaje

10

<=19 [20-26]

Numero de Cuotas en Meses (agrupado)

[2733]

I I
[34-40]  >=41

Figura 6. Frecuencias de la VVariable Nimero de Cuotas
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5.1.2.3. Variables Independientes Categdricas

a. Tabla de Frecuencias de Datos Categoricos

Tabla 27:
Frecuencias de la Variable Sexo del cliente
Sexo Frecuencia Porcentaje
Femenino 166 50,3
Masculino 164 49,7
Total 330 100,0

Sexo del Cliente

Porcentaje

Femenino Masculino

Sexo del Cliente

Figura 7. Frecuencias de la VVariable Sexo del cliente
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Tabla 28:
Frecuencias de la Variable Antecedentes en Clearing
Antecedentes en el

clearing Frecuencia Porcentaje
Si 130 39,4
No 200 60,6
Total 330 100,0

Antecedentes en Clearing

Y
=]

Porcentaje

No Si
Antecedentes en Clearing

Figura 8. Frecuencias de la Variable Antecedentes en Clearing
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Tabla 29:

Frecuencias de la Variable Pasivo Financiero

Pasivo Financiero

Frecuencia Porcentaje

Pasivo Financiero

Si 193 58,5
No 137 41,5
Total 330 100,0
Pasivo Financiero
60
50
40
2
"
£
g 30
&
20
10
0 T T
No Si

Figura 9. Frecuencias de la Variable Pasivo Financiero
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Tabla 30:

Frecuencias de la Variable Actividad del cliente
Actividad Frecuencia Porcentaje
Independiente sin Estudios Superiores 100 30,30
Independiente con Estudios Superiores 71 21,52
Empleado Profesional 66 20,00
Empleado Técnico 27 8,18
Empleado con Oficio 66 20,00
Total 330 100,00

Actividad del Cliente

Porcentaje

Independiente Ind dient Emplead Empl
sin Estudios  con Estudios  Profesional Tecnico Oficio
Superiores Superiores

Empleado con

H

Actividad del Cliente

Figura 10. Frecuencias de la Variable Actividad del cliente
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Tabla 31:
Frecuencias de la Variable Destino del Préstamo
Actividad Frecuencia Porcentaje
Implementacion de Negocio 106 32,12
Adquisicion de Bien Inmueble 83 25,15
Adquisicidn de Bien para el Hogar 68 20,61
Construccion de Vivienda 73 22,12
Total 330 100,0

Destino del Préstamo

Porcentaje

Implementacion  Adquisicion de  Adquisicion de  Construccion de
de Negocio Bien Inmueble Bien Mueble Vivienda

Destino del Préstamo

Figura 11. Frecuencias de la Variable Destino del Préstamo
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5.1.3. Analisis e Interpretacion de Resultados

5.1.3.1. Formulacién del Modelo de Eleccion Binaria Propuesta

3 el 1
T 1l4el 14e L

p

L= Bo + B1X1 + .gzxz + B3X3 +t .[?9X9

1
p= 1 4+ e—(Bo+B1X1+B2X2+B3X3++BoXo)
donde:
X : Antigliedad del Negocio
X, : Pasivo Financiero
X3 : Capital del Préstamo
Xa ; Destino del Préstamo
Xs ; Numero de Cuotas
Xe : Sexo del Cliente
X ; Actividad del Cliente
Xg : Antecedentes en Clearing
Xy ; Edad del Cliente
Hipotesis
Hy [?1=32=[§3=---=ﬁ’9
Hy :  B;# 0, paraporlomenosuni = 1,2,3,...,9

Que es lo mismo, decir:

H, Las variables (X4, X», ..., X9) no influyen en el Riesgo Crediticio.

H, Las variables (X1, X5, ..., Xo) influyen en el Riesgo Crediticio.

5.1.3.2. Modelo de Eleccion Binaria Ajustada utilizando el Método Forward
Para la seleccidn de variables, consideramos las 9 variables independientes, que

anteriormente fueron analizadas individualmente, en este punto lo realizamos en conjunto

Péagina| 110



MODELOS DE ELECCION BINARIA Y SU APLICACION EN EL RIESGO
CREDITICIO DE LA CAJA MUNICIPAL DE AHORRO Y CREDITO CUSCO

para elegir las variables que explican la presencia del Riesgo Crediticio y su influencia. En
esta seleccion usamos el método “Forward”, este método comienza con el bloque inicial,
que en su seleccion solo considera a la constante §, = —0,847, como se aprecia a

continuacion en la siguiente tabla:

Tabla 32:
Variables en la Ecuacion
B Error estandar ~ Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0  Constante -0,847 0,120 49,751 1 0,000 0,429

En la Tabla 32. se puede observar a las variables que no estaban en el modelo, pero que
ingresan una a una, debido a que el valor de la Puntuacién Eficiente de Rao es

representativo y tiene un nivel de significancia inferior a 0.05.

\-I/_:Eifbfess. con Puntuacion Eficiente de Rao representativo y Valor Significativo en cada Paso
Pasos Variables Puntuaciélgalificiente de gl Sig.
Paso 1 Antigliedad del Negocio 145,607 1 0,000
Paso 2 Pasivo Financiero 49,985 1 0,000
Paso 3 Capital del Préstamo 38,415 1 0,000
Paso 4 Destino del Préstamo 34,590 3 0,000
Paso 5 Numero de Cuotas 18,693 1 0,000
Paso 6 Sexo 13,217 1 0,000
Paso 7 Actividad del Cliente 9,533 4 0,049
Paso 8 Antecedentes en Clearing 0,571 1 0,450

a. La Variable Antecedentes en Clearing no ingresa en el modelo por ser, no significativa.

Por lo tanto, se puede indicar que en el paso inicial la funcion estimada es:
L=-0,847
Donde —0,847 es el valor de la constante.

En el Paso 1, vemos que la variable, Antigliedad del Negocio ingresa porque presenta
una Puntuacion Eficiente de Rao de 145,607 y es significativa con un nivel del 5%
entonces la nueva funcion estimada es:

L

2,685 — 0,222X,
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Donde X; es Antigiiedad del Negocio.

A partir del ingreso de la siguiente variable, analizamos desde el Bloque 1.

En el Paso 2, vemos que la variable, Pasivo Financiero ingresa porque presenta una
Puntuacioén Eficiente de Rao de 49,985 y es significativa con un nivel del 5% entonces la
nueva funcién estimada es:

L =3,647 — 0,246X, — 2,356X,
Donde X, es la variable Pasivo Financiero.

En el Paso 3, la variable que ingresa es Capital del Préstamo, con una Puntuacion
Eficiente de Rao de 38,415 por ser significativa, entonces la nueva funcion estimada es:

L

3,647 — 0,246X; — 3,759X, + 0,000X;
Donde X; es la variable Capital de Préstamo.

En el Paso 4, la variable que ingresa es Destino del Préstamo, con una Puntuacion
Eficiente de Rao de 34,590 por ser significativa, entonces la nueva funcién estimada es:
L =0,689 — 0,210X, — 3,888X, + 0,000X; + 2,870X,

Donde X, es la variable Destino del Préstamo.

En el Paso 5, la variable que ingresa es Numero de Cuotas, con una Puntuacion
Eficiente de Rao de 18,693 por ser significativa, entonces la nueva funcién estimada es:
L =2,137 — 0,182X, — 3,247X, 4+ 0,000X; + 2,620X, — 0,172X
Donde X es la variable Nimero de Cuotas.

En el Paso 6, ingresa la variable Sexo del Cliente, con una Puntuacién Eficiente de Rao
de 13,217 por ser significativa, entonces la nueva funcion estimada es:

I =3,527 — 0,187X, — 3,745X, + 0,000X; + 2,412X, — 0,189X; — 2,084X,

Donde X es la variable Sexo del Cliente.
En el Paso 7, ingresa la variable Actividad del Cliente, con una Puntuacion Eficiente de

Rao de 9,533 por ser significativa, entonces la nueva funcion estimada es:
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L

Donde X es la variable Actividad del Cliente.

Tabla 34:
Variables en la Ecuacion

2,869 — 0,210X, — 3,641X, + 0,000X; + 3,036X, — 0,229X; — 2,259X, + 3,737X,

Error

95% C.I. para EXP(B)

B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Sexo(1) -2,259 665 11542 1 ,001 ,104 ,028 ,385
Actividad 8,499 4 075
Actividad(1) 1,367 882 2404 1 121 3,923 ,697 22,082
Actividad(2) ,234 1,192 039 1 844 1,264 ,122 13,058
Actividad(3) ,309 1,067 084 1 772 1,363 ,168 11,026
Actividad(4) 3,737 1,370 7,437 1 ,006 41,973 2,861 615,713

. Antigliedad -,210 042 24839 1 ,000 811 746 ,880

E Destino préstamo 21,226 3 ,000

o Destino préstamo(1) -1,062 925 1,320 1 251 ,346 ,056 2,117
Destino préstamo(2)  ,013 ,884 ,000 1 ,988 1,013 ,179 5,735
Destino préstamo(3) 3,036 929 10,674 1 ,001 20,831 3,370 128,767
Pasivo finan(1) -3,641 , 794 21040 1 ,000 ,026 ,006 124
Capital ,000 ,000 26,392 1 ,000 1,000 1,000 1,000
NUmero cuotas -,229 ,057 16,284 1 ,000 ,796 112 ,889
Constante 2,869 1,182 589% 1 ,015 17,620

g. Variables especificadas en el paso 7: Actividad.

En el siguiente paso, la posible variable a ingresar es: Antecedentes en el Clearing, mas

no es significativa, por lo que el ingreso de las variables concluye en el Paso 7. Como se

puede observar en la Tabla 33. Los coeficientes de las variables que ingresan en la

ecuacion, se observan en la Tabla 34. y se detallan en la Tabla 73 del Anexo B.

Bondad de Ajuste del Modelo Seleccionado:

Realizaremos esta prueba para ver los supuestos del modelo de Regresién Logistica y la

Bondad de Ajuste del modelo.
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Contraste de Bondad de Ajuste del Modelo:

Para realizar la prueba de Bondad de Ajuste del modelo seleccionado, los resultados se
muestran en el Anexo B, con el Método “Forward”, procesado en el programa SPSS, asi
observamos la disminucién del estadistico (—2I[nL) de la siguiente manera:

Tabla 35:
Resumen del Modelo

Variables en el Modelo -2 log de la Verosimilitud
Solo la Constante 403,170

Con 7 Variables? 84,149

a. Antiguedad, Pasivo, Capital, Destino, Num. Cuota, Sexo,
Actividad del Cliente

Inicialmente en el Bloque 0, el estadistico (—2InL) con solo la constante es de 403,170.
(Ver Tabla 63 del Anexo B), y en el Bloque 1, en el ingreso de variables al modelo. Al
ingresar la primera variable, Antigliedad del Negocio, el Estadistico (—2InL) es de
245,206, luego con el ingreso de la variable Pasivo Financiero disminuye, al ingresar la
variable Capital del Préstamo el estadistico (—2InL) es de 163,202, con el ingreso de la
variable Destino del Préstamo disminuye a 129,956, con el ingreso de la variable Numero
de Cuotas nuevamente disminuye a 107,409, con el ingreso de la variable Sexo vuelve a
disminuir y llega a 93,798, finalmente con el ingreso de la variable Actividad del Cliente

disminuye a 84,149 (Ver Tabla 69 del Anexo B).

a. Prueba de Devianza:
Como vimos en la Tabla 34. el valor del estadistico el estadistico (—2InL) para el
modelo que contiene solo la constante, es igual a 403,170 y con las 7 variables explicativas
ingresadas en el modelo el valor del estadistico (—2InL) disminuye a 84,149.

Por lo indicado podemos verificar lo siguiente:

Hipotesis:
Hy D Bi1=Br==P=0
H, : B;#0,Paraalgini =1,2,...,k
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Que es igual a decir:

H, :  Los datos se ajustan al modelo.

H, :  Los datos no se ajustan al modelo.

El estadistico es:
D = (—2InLyodeto 0) — (—2InLyogelo 7)
D = (403,170) — (84,149)
D =~ 319,021
Como 319,021 > )(3_05;(8) = 15,507, rechazamos H, y concluimos que los datos se

ajustan al modelo, o que las 7 variables Antigliedad del Negocio, Pasivo Financiero Capital
del Préstamo, Destino del Préstamo, NUmero de Cuotas, Sexo del Cliente, Actividad del
Cliente influyen en el modelo.
Tasa de Clasificacion Correcta:
Una vez comprobada la Bondad de Ajuste del modelo, nos interesa conocer su
capacidad predictiva, es decir su eficacia para predecir si un cliente va a incurrir a
morosidad o no, para ello tenemos la siguiente Tabla:

Tabla 36:
Tabla de Clasificacion®”

Pronosticado

Morosidad del Cliente Correccion de
Observado No Si porcentaje
Paso0 Morosidad del No 231 0 100,0
Cliente Si 99 0 0,0
Porcentaje global 70,0

a. La constante se incluye en el modelo.
b. El valor de corte es 0,500

La Tabla 36. de clasificacion, permite evaluar el ajuste del modelo de regresion que
hasta este momento tiene un solo pardmetro en la ecuacion, esto lo hace comparando los

valores pronosticados con los valores observados. Por defecto se emplea un punto de corte,
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de 0,5 de probabilidad de Y para clasificar a los clientes, es decir, que los clientes con una
probabilidad < 0,5 se clasifican como cero (No presentan morosidad), mientras que si la
probabilidad resulta > 0,5 se clasifican como uno (Si presentan morosidad).

En esta tabla se muestran los casos bien clasificados en la diagonal principal, y los
casos mal clasificados en la segunda diagonal, por esto es que se dice que: La capacidad
predictiva es en este caso del 70,0% (Ajuste global), es la probabilidad de clasificar
correctamente clientes que presentan morosidad. Esto es:

23140 231
231+0+4+994+0 330

=70,0%

Aqui podemos observar el indicador de Especificidad, es decir, la probabilidad de que
identifique como cliente que no presenta morosidad a quien efectivamente no lo presente;

esto es, de los 224 + 7 pacientes que NO presentan morosidad, 224 fueron pronosticados

. . . . . 224
como que no tienen morosidad, es decir hay un porcentaje de aciertos del oy = 27,0%.

Y el indicador de Sensibilidad medira la probabilidad de que la prueba identifique
como clientes que presenta morosidad a quien efectivamente presenta morosidad; esto es,

de los 91 + 8 clientes que presentan morosidad, 91 fueron pronosticados como que

presentan morosidad; es decir, hay un porcentaje de aciertos del % = 91,9%.

Calidad de Ajuste:
Para analizar la calidad de ajuste de nuestro modelo, observamos la siguiente tabla:

Tabla 37:
Resumen del Modelo

Logaritmodela R cuadrado de R cuadrado de

Escalén verosimilitud -2 Cox y Snell Nagelkerke

0 403,170

1 245,206° 0,380 0,539
2 200,415° 0,459 0,651
3 163,272° 0,517 0,733
4 129,956¢ 0,563 0,798
5 107,409° 0,592 0,839
6 93,798¢ 0,608 0,863
7 84,149¢ 0,620 0,879
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a. La estimacién ha terminado en el nimero de iteracion 5 porque las estimaciones de
parametro han cambiado en menos de ,001.
b. La estimacién ha terminado en el nimero de iteracion 6 porque las estimaciones de
parametro han cambiado en menos de ,001.
c. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 7 porque las estimaciones de
pardmetro han cambiado en menos de ,001.
d. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 8 porque las estimaciones de
pardmetro han cambiado en menos de ,001.

En este punto, el analisis se realiza con los coeficientes
Pseudo R cuadrado de Mc Fadden, Cox y Snell y R cuadrado de Nagelkerke,

calculando los Pseudo — R?, tenemos:

a. Coeficiente Pseudo-R? de Mc Fadden:

R, =1———°%
MF (=2InL),
RZ 1 84,149
ME = 403,170
R¥r = 0,791

Como se observa el 0 < RZ = 0791 < 1 se concluye que la calidad de ajuste es

excelente.

b. Coeficiente Pseudo-R? de Cox y Snell:

L0>(%) i en <(—ZlnL)k - (—21nL)0>
N

84,149 — 403,170)
330

R2,=1—exp (
R%=1-10,380
R25 =0,620

Se aprecia que 0 < R3¢ = 0,620 < 1, entonces se concluye que la calidad de ajuste es

excelente.

c. Coeficiente Pseudo-R? de Nagelkerke:

| — exp ((—ZZnL)k - (—ZlnL)O)

1- (LO)(%) - 1—exp (%)
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1— ex (84,149 — 403,170)

RZ — 330
N 1 (—403,170)
330
, 0,620
N""0,705
R% = 0,879

El valor de 0 < R% = 0,879 < 1y se aproxima a mas a la unidad, por lo que se

concluye que la calidad de ajuste es buena.

5.1.3.3. Modelo de Eleccion Binaria Ajustada utilizando el Método Backward
Una vez que las variables fueron seleccionadas segun el método “Forward” (Hacia
adelante). Ahora analizamos con todas las variables seleccionadas para verificar si la

calidad del ajuste mejora. Para ello tenemos la probabilidad con el modelo ajustado:

1
1+ el

p =
Donde:

L =2,869 —0,210AntNeg — 3,641PasFin + 0,000CapPres + 3,036DestCred;

— 0,229NumCuo — 2,259Sexo0 + 3,737 ActClie,

1

p= 1+ e—(2,869—0,210AntNeg—3,641PasFin+O,OOOCapPres+3,036DestCred3—0,229NumCuo—2,259Sexo+3,737ActClie4)

Tabla 38:
Variables en la Ecuacion Modelo
Error 95% C.I. para EXP(B)
B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Sexo(1) -2,259 ,665 11,542 1 ,001 ,104 ,028 ,385
Actividad(4) 3,737 1,370 7,437 1 ,006 41,973 2,861 615,713
Antigiiedad -,210 ,042 24839 1 ,000 ,811 , 146 ,880

& Destino préstamo(3) 3,036 929 10,674 1 ,001 20,831 3,370 128,767

o

§ Pasivo finan(1) -3,641 794 21,040 1 ,000 ,026 ,006 ,124
Capital ,000 ,000 26,392 1 ,000 1,000 1,000 1,000
Numero cuotas -,229 ,057 16,284 1 ,000 ,796 712 ,889
Constante 2,869 1,182 589 1 ,015 17,620
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En la primera columna se muestra a las variables en estudio, y la segunda columna
muestra al valor de los coeficientes estimados (B) de las variables independientes, que se
interpretan de la siguiente manera:

e S, = 2,869; es la constante del modelo, y significa que cuando todas las variables
regresoras tengan valor cero, la razén de probabilidades de incidencia y no incidencia
tomaré este valor.

e f; =-0,210; es el coeficiente de la variable Antigiiedad del Negocio y, significa
que la variable Antigiiedad del Negocio es un factor que disminuye la probabilidad
de ocurrencia de la morosidad porque es menor que 1.

e f, = —3,641; es el coeficiente de la variable Pasivo Financiero y, significa que la
variable Pasivo Financiero es un factor que disminuye la probabilidad de ocurrencia
de morosidad por que es menor que 1.

e f5=0,000; es el coeficiente de la variable Capital del Préstamo y, significa que
dicha variable no aumenta ni disminuye la probabilidad de ocurrencia de morosidad
dado que es igual a 0.

e f, =3,036; es el coeficiente de la variable Destino del Préstamo (Adquisicién de
bien mueble) y, significa que la referida variable incrementa la probabilidad de
ocurrencia de morosidad porque es mayor que 1.

e fBs=—0,229; es el coeficiente de la variable Nimero de Cuotas v, significa que la
variable Nimero de Cuotas disminuye la probabilidad de ocurrencia de la morosidad
porque es menor que 1.

e s =—2,259; es el coeficiente de la variable Sexo del Cliente y significa que la
variable Sexo (Femenino) disminuye la probabilidad de ocurrencia de la morosidad

porque es menor que 1.
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B, = 3,737 es el coeficiente de la variable Actividad del Cliente v, significa que la
variable Actividad del Cliente (Empleado técnico) incrementa la probabilidad de

ocurrencia de la morosidad porque es mayor que 1.

Odds Ratio (Exp(B))

Los valores de Exp(B), son consideradas en la evaluacion dentro del modelo. Las

variables Destino del Préstamo y Actividad del Cliente estan relacionadas de manera

positiva con la ocurrencia de la morosidad; mientras que las variables Antigliedad del

Negocio, Pasivo Financiero, Nimero de Cuotas y Sexo del Cliente tienen una relacion

negativa con la morosidad y por Gltimo la variable Capital del Préstamo no tiene relacién

negativa ni positiva con la ocurrencia.

El OR = 0,811 < 1 de la Antigliedad del Negocio, representa la disminucion de
riesgo por unidad de variacion, un cliente cuyo negocio tiene 5 afios de antigiedad
tiene mas riesgo de presentar morosidad que una persona que cuyo negocio tiene 20
afios de antigliedad.

El OR = 0,026 < 1 del Pasivo Financiero, representa la disminucion de riesgo por
unidad de variacion, un cliente que tiene pasivo financiero tiene mas riesgo de
presentar morosidad que una persona no tiene pasivo financiero.

El OR = 1,000 del Capital del Préstamo, significa que dicha variable no influye en
la ocurrencia de la morosidad.

El OR =20,831 > 1 indica que los clientes cuyo Destino del Préstamo es la
adquisicion de un bien mueble, tiene 20 veces mas de riesgo de presentar morosidad
que los clientes que presenten otro tipo de destino del préstamo.

El OR = 0,796 < 1 del Nimero de Cuotas, representa la disminucion de riesgo por
unidad de variacion, un cliente que tiene una cantidad de cuotas menor tiene mas

riesgo de presentar morosidad que un cliente cuyo nimero de cuotas es mayor.
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El OR = 0,104 < 1 indica la disminucién del riesgo por unidad de variacién, un
cliente es de sexo masculino tiene mayor probabilidad de presentar morosidad que
un cliente de sexo femenino.

ElI OR = 41,973 > 1 indica que los clientes cuya Actividad econémica es Empleado
Técnico, tiene 41 veces mas de riesgo de presentar morosidad que los clientes que

presenten otro tipo de Actividad econémica.

Interpretacion de Tablas para el Modelo Seleccionado:

En este item, con el método “Backward” confirmamos los datos seleccionados mediante

el método “Forward”.

Tabla 39:

Resumen de Procesamiento de Casos
Casos sin ponderar? N  Porcentaje
Casos seleccionados  Incluido en el analisis 330 100,0
Casos perdidos 0 0,0
Total 330 100,0
Casos no seleccionados 0 0,0
Total 330 100,0

a. Si la ponderacion esta en vigor, consulte la tabla de clasificacion para el
ndmero total de casos.

En esta Tabla podemos observar la cantidad de clientes que entran en el estudio de

analisis, tenemos 330 datos incluidos, ningln caso perdido.

Tabla 40:

Codificacion de Variable Dependiente
Valor original Valor interno
No 0
Si 1

En la Tabla 40. podemos observar la codificacion de la variable dependiente Riesgo

Crediticio (Morosidad).
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Tabla 41:
Codificaciones de Variables Categoricas

Codificacion de pardmetro

Frecuencia (1) (2) (3) (4)
Actividad del 1 100 1,000 ,000 ,000 ,000
Cliente 2 71 ,000 1,000 ,000 ,000
3 66 ,000 ,000 1,000 ,000
4 27 ,000 ,000 ,000 1,000
5 66 ,000 ,000 ,000 ,000
Destino del 1 106 1,000 ,000 ,000
Préstamo 2 83 ,000 1,000 ,000
3 68 ,000 ,000 1,000
4 73 ,000 ,000 ,000
Pasivo No 193 1,000
Financiero Si 137 ,000
Antecedentesen  No 130 1,000
Clearing Si 200 ,000
Sexo del Cliente  Femenino 166 1,000
Masculino 164 ,000

En la Tabla 41. se observa la codificacion de las categorias de las variables

independientes (Categoricas); que codifica con 1 para la presencia y con 0 para la ausencia

de la variable predictora.
Bloque 0, Bloque inicial:

Tabla 42:
Historial de Iteraciones®"¢

Logaritmo de la

Coeficientes

Iteracion verosimilitud -2 Constante

Paso 0 1 403,326 -0,800
2 403,170 -0,847
3 403,170 -0,847

a. La constante se incluye en el modelo.

b. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 403.170
c. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 3 porque
las estimaciones de parametro han cambiado en menos de .001.

En este Bloque inicial se calcula la verosimilited de un modelo que solo tiene el término

constante S,.
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El estadistico (—2InL) mide hasta que punto un modelo se ajusta bien a los datos.
Cuanto mas pequefa sea el valor, mejor sera el ajuste enconces podemos decir que la
constante se incluye en el modelo.

Para el proceso iterativo de estimacion del primer parametro £3,, se ha necesitado tres
ciclos para estimar correctamente el término de la constante 8, = —0,847, porque la
variacion de (—2InL) entre los tres bucles ha cambiado en menos del criterio fijado por el
programa en (0,001).

Tabla 43:
Tabla de Clasificaciéona,b

Pronosticado
Morosidad del

Cliente Correccion de

Observado No Si porcentaje
Paso0 Morosidad No 231 0 100,0
del Cliente  Si 99 0 0,0
Porcentaje global 70,0

a. La constante se incluye en el modelo.
b. El valor de corte es 0,500

En este primer paso el modelo ha clasificado correctamente a un 70,0% de los casos y

ningun cliente con morosidad ha sido clasificado correctamente.

Tabla 44:
Variables en la Ecuacion
B Error estandar ~ Wald gl Sig. Exp(B)
Paso0 Constante -0,847 0,120 49,751 1 0,000 0,429

La Tabla 44. muestra en este primer bloque, que en la ecuacion de regresion solo
aparece el pardmetro estimado 8, = —0,847 el error estandar E.T.= 0,120 y la
significancia estadistica con la Prueba de Wald que es un estadistico que sigue una
distribucion Chi — Cuadrada con 1 grado de libertad y la estimacion de la OR = efo =

e” 847 =0,429.
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Tabla 45:

Las Variables que No estan en la Ecuacion

Puntuacion gl Sig.
Edad 97,237 1 ,000
Sexo(1) 30,006 1 ,000
Actividad 20,028 4 ,000
Actividad(1) 2,460 1 117
Actividad(2) ,931 1 ;335
Actividad(3) 2,078 1 149
Variables Actividad(4) 15,215 1 ,000
Antiguedad 145,607 1 ,000
Destinoprestamo 126,760 3 ,000
Destinoprestamo(1) 34,404 1 ,000
Destinoprestamo(2) 12,756 1 ,000
Destinoprestamo(3) 118,154 1 ,000
Antecedente(1) 1,511 1 ,219
Pasivofinan(1) 85,368 1 ,000
Capital 2,299 1 ,129
Numcuota 58,980 1 ,000

a. Los chi-cuadrados residuales no se calculan debido a redundancias.

En la Tabla 45. podemos observar la Puntuacion Eficiente de Rao y la significacion

estadistica que esta asociada a la Prueba de Wald.

Blogue 1: Método = Retroceder por paso (razon de verosimilitud)
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Tabla 46:

Historial de Iteraciones

a,b,c,d

Coeficientes

s 2 8 8
L T —_ —_ — — o o o ) =
S o 2 g 2 &8 & £ 3 £ £ £ § % s
S € = =R S © T © T©w 3T g & g £ s B S
s £ © < ~ © © © © @ 8 8 8 > c = >
; T = b ko] Q S S S S = o o o ° = o Q
- n x =2 @ (=} I
= © 3 1= L @ = = = = = Qo =3 =3 o = <
D o o N ) ) = = = o o o D = (@) >
§§ 8 2 3 %8 % %8 £ £ £ & 3 2
‘D @ I < o
41 441 <41
@) @) @)
1 169,730 483 ,004 -448 254 120 ,109 ,693 -077 -226 -141 1,155 -089 -1,144 ,000 -,033
2 114378 ,729 017 -861 492 176 263 1,306 -130 -434 -188 1,686 -185 -1,895 ,000 -,072
3 92635 1,152 ,028 -1,330 ,741 202 ,38 2,054 -179 -664 ~-161 2,119 -283 -2584 ,000 -124
g 4 8489 1,729 ,035 -1,816 ,953 ,151 374 2,841 -220 -867 -096 2,532 -373 -3,186 ,000 -,179
g 5 83221 2,155 ,040 -2,162 1,084 ,035 ,292 3,387 -249 -971 -028 2,873 -462 -3594 ,000 -,219
6 83,107 2,300 ,042 -2279 1,124 -033 254 3,565 -259 -995 -002 3,008 -506 -3,736 ,000 -,233
7 83,106 2,313 ,042 -2289 1,128 -042 251 3580 -260 -996 ,000 3,021 -511 -3,749 ,000 -,234
8 83,106 2,313 ,042 -2,289 1,128 -042 251 3,580 -260 -996 ,000 3,021 ~-511 -3,749 ,000 -,234
1 169,810 ,602 -451 256 ,123 111 697 -072 -229 -140 1,156 -091 -1,146 ,000 -,033
2 114,685 1,180 -882 504 ,189 266 1,329 -111 -450 -186 1,703 -186 -1,904 ,000 -,072
3 93,017 1,889 -1,369 775 232 389 2,107 -147 -693 -156 2,173 -275 -2,596 ,000 -,125
g 4 85326 2,629 -1,854 1,019 ,203 393 2915 -179 -892 -074 2,625 -358 -3,191 ,000 -,181
g 5 83,683 3,155 -2,194 1,174 112 334 3,471 -202 -991 ,015 2,991 -442 -3,588 ,000 -,222
6 83573 3,335 -2,307 1,225 ,058 ,307 3,653 -209 -1,014 051 3,132 -483 -3,724 ,000 -,235
7 83573 3,350 -2,316 1,229 ,052 ,305 3,669 -210 -1,015 ,054 3,145 -483 -3,735 ,000 -,237
8 83573 3,350 -2,316 1,229 ,052 305 3,669 -210 -1,015 ,054 3,145 -488 -3,735 ,000 ~-,237
1 170,012 545 -448 268 144 115 702 -072 -241 -154 1,154 -1,139 ,000 -,032
2 115,010 1,052 -873 532 231 271 1,348 -112 -473 -211 1,685 -1,892 ,000 -,070
3 93,397 1,683 -1,352 831 297 390 2,152 -147 -726 -186 2,128 -2,573  ,000 -,122
g 4 85799 2,329 -1,827 1,108 ,303 ,391 2,978 -180 -932 -105 2,559 -3,146 ,000 -,178
S 5 84,242 2,744 -2,152 1,297 260 ,334 3,544 -202 -1,036 -,022 2,903 -3,516  ,000 -,216
6 84,149 2,861 -2,252 1,362 ,236 ,311 3,723 -209 -1,061 ,011 3,027 -3,633 ,000 -,228
7 84,149 2,869 -2,259 1,367 ,234 309 3,737 -210 -1,062 ,013 3,036 -3,641  ,000 -,229
8 84,149 2,869 -2,259 1,367 234 309 3,737 -210 -1,062 ,013 3,036 -3,641  ,000 -,229

a. Método: Retroceder por paso (Razén de verosimilitud)
b. La constante se incluye en el modelo.
c. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 403,170
d. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 8 porque las estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.

En la Tabla 46. se muestra el proceso de iteracion, que se realiza para siete coeficientes,

la constante (ya incluida en el paso anterior), las variables Edad, Sexo, Actividad del

Cliente, Antigliedad del Negocio, Destino del Préstamo, Antecedentes en el Clearing,

Pasivo Financiero, Capital de Préstamo y Numero de Cuotas
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Se observa como disminuye el estadistico (—2InL) respecto al paso anterior el modelo
solo con la constante tenia un valor de (—2InL) = 403,170, mientras que ahora se reduce

a 84,149 y el proceso termina en 3 bubles o ciclos.

Tabla 47:
Pruebas Omnibus de Coeficientes de Modelo
Chi-cuadrado gl Sig.
Paso 1 Escalon 320,065 14 ,000
Bloque 320,065 14 ,000
Modelo 320,065 14 ,000
Paso 22 Escalon -,467 1 ,494
Bloque 319,598 13 ,000
Modelo 319,598 13 ,000
Paso 3? Escalon -,576 1 ,448
Bloque 319,022 12 ,000
Modelo 319,022 12 ,000

a. Un valor negativo de chi-cuadrados indica que el valor de chi-
cuadrados ha disminuido del paso anterior.

La Tabla 47. de prueba global o prueba de 6mnibus de coeficientes del modelo, muestra
el estadistico Chi — Cuadrado que evalUa la hipdtesis nula de que los coeficientes S, de
todos los términos (excepto la constante) incluidos en el modelo son ceros.

Es estadistico Chi — Cuadrado para este contraste es la diferencia entre el valor de
(=2InL).

D =RV = y2 = (—2InLyoge100) — (—2InLyogeros) = 403,170 — 84,149 = 319,021

Entonces la Devianza o Razon de Verosimilitud sirve para evaluar si las variables
tomadas en conjunto, contribuyen efectivamente a explicar las modificaciones que se
producen en la probabilidad P(Y = 1), y en nuestro caso, estas variables son significativas.

Tabla 48:
Resumen del Modelo

Logaritmo de la R cuadrado de R cuadrado de

Escalon verosimilitud -2 ~ Coxy Snell Nagelkerke
1 83,106° ,621 ,880
2 83,5732 ,620 ,880
3 84,1497 ,620 ,879

a. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 8 porque
las estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.
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En la Tabla 48. observamos 3 medidas resumen de los modelos, para evaluar de forma
global su validez. Los coeficientes Mc Fadden, Cox y Snell y Nagelkerke tienen los
valores de 79,1%; 62,0% y 87,9% respectivamente, e indican una excelente calidad de
ajuste del modelo, por estar sobre los valores del intervalo 0 < R? < 1y por encima del

intervalo 0,2 < R? < 0,4.

Tabla 49:

Prueba de Hosmer y Lemeshow
Escalon Chi-cuadrado gl Sig.
1 10,897 8 ,208
2 10,010 8 ,264
3 9,608 8 ,294

Hosmer y Lemeshow muestra que existe un buen ajuste global, ya que se obtiene
significacion estadistica cuando el p — valor = 0,294 > 0,05.
Tabla 50:

Tabla de Contingencia para la Prueba de Hosmer y Lemeshow
Morosidad del Cliente = No Morosidad del Cliente = Si

Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 1 1 33 32,999 0 ,001 33
2 33 32,993 0 ,007 33
3 33 32,973 0 ,027 33
4 32 32,910 1 ,090 33
5 33 32,698 0 ,302 33
6 32 31,878 1 1,122 33
7 28 26,075 5 6,925 33
8 7 8,069 26 24,931 33
9 0 ,392 33 32,608 33
10 0 ,013 33 32,987 33
Paso 2 1 33 32,999 0 ,001 33
2 33 32,993 0 ,007 33
3 33 32,972 0 ,028 33
4 32 32,902 1 ,098 33
5 33 32,679 0 321 33
6 32 31,891 1 1,109 33
7 28 26,019 5 6,981 33
8 7 8,131 26 24,869 33
9 0 ,400 33 32,600 33
10 0 ,014 33 32,986 33
Paso 3 1 33 32,999 0 ,001 33
2 33 32,993 0 ,007 33
3 33 32,971 0 ,029 33
4 32 32,898 1 ,102 33
5 33 32,683 0 ,317 33
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6 32 31,845 1 1,155 33
7 28 26,141 5 6,859 33
8 7 7,965 26 25,035 33
9 ,487 33 32,513 33
10 0 ,018 33 32,982 33

La Bondad de Ajuste resulto excelente, basta notar la similitud entre valores esperados
y observados en el procedimiento de Hosmer y Lemeshow.

Tabla 51:
Tabla de Clasificaciéna

Pronosticado
Morosidad del

Cliente Correccion de
Observado No Si porcentaje
Paso 1  Morosidad del Cliente No 225 6 97,4
Si 7 92 92,9
Porcentaje global 96,1
Paso2  Morosidad del Cliente No 226 5 97,8
Si 7 92 92,9
Porcentaje global 96,4
Paso 3  Morosidad del Cliente No 224 7 97,0
Si 8 91 91,9
Porcentaje global 95,5

a. El valor de corte es ,500
La morosidad observada 8 + 91 y no morosidad 224 + 7 (paso 3); pero estas
cantidades fueron clasificados por los valores predictivos; es decir, el modelo matematico
clasifico a los grupos sin morosidad y con morosidad pero de todos los clientes con

morosidad solamente a 91 los clasificd como clientes morosos y a los 8 los clasificd como
. S ey . 91
clientes no morosos por eso la sensibilidad es de 91,9% es decir os Y de los 231 no

morosos a 224 los clasific6 como no morosos, es decir, al 97,0% y esta es la especificidad

del modelo matematico para predecir el diagnéstico de un cliente moroso.
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Tabla 52:
Matriz de Correlaciones

) = o D S R 2 2 z z I

§ 3 2 8 § E§ E ¥ 52 58 s@ s5_£_ E S

2 g § £ £ £ = 2 £8 £g £E g7 357 0§ &

3 > 3 B8 8 B £ B g° g £ 7 © 2

< < < < < A ) ) < a

Constante 1,000 -736 -281 -113 -070 ,002 033 491 -148 -039 080 -302 -118 123 -327
Edad -736 1000 ,016 -145 -104 -083 -079 -863 025 -093 ~-157 ~-046 -064 -014 025
Sexo(1) -281 016 1,000 -134 036 016 ~-146 144 080 077 -154 161 367 -423 339
Actividad(1) -113 -145 -134 1000 /543 528 488 108 -250 042 -006 ,198 -064 117 -197
Actividad(2) -070 -104 ,036 543 1,000 558 ,283 142 -354 -125 -217 203 -063 -222 076
Actividad(3) 002 -083 016 ,528 558 1,000 ,318 102 -277 -259 -233 -001 -109 -225 029
< Actividad(4) 033 -079 -146 488 283 ,318 1,000 -109 ,009 ,180 ,263 ,038 -169 ,258 -,345
@ Antigiiedad 491 -863 144 108 142 102 -109 1,000 -078 -014 005 069 251 -205 101
Q  DestPrest.(l)  -148 025 080 -250 -354 -277 009 -078 1000 480 444 -055 ,125 ,001 064
DestPrest. (2)  -039 -093 ,077 ,042 -125 -259 180 -014 ,480 1,000 528 -031 ,063 ,030 -103
DestPrest. (3) 080 -157 -154 -006 -217 -233 263 005 (444 528 1,000 -186 -132 367 -315
Antecedent(l) -302 -046 161 ,198 ,203 -001 038 069 -055 -031 -186 1,000 ,215 -134 223
Pasivfinan(l)  -118 -064 ,367 -064 -063 -109 -169 251 ,125 063 -132 215 1,000 -492 158
Capital 123 -014 -423 117 -222 -225 258 -205 ,001 ,030 ,367 -,134 -492 1,000 -,703
Numcuota -327 025 339 -197 076 029 -345 101 064 -103 -315 223 158 -,703 1,000
Constante 1,000 -391 -329 -219 -088 -050 -416 ~-195 ~-146 -057 -488 -241 161 -452
Sexo(1) -,391 1,000 -135 ,029 ,018 -141 304 ,081 065 -160 ,152 ,364 -409 331
Actividad(1) -,329 -135 1,000 542 528 492 -044 -236 051 ,003 ,183 -082 ,128 -211
Actividad(2) -,219 029 542 1,000 556 ,284 100 -340 -126 -220 ,195 -080 -210 060
Actividad(3) -,088 018 528 556 1,000 ,324 048 -262 -246 -225 -003 -111 -216 007
o Actividad(4) -,050 -141 492 284 324 1,000 -355 018 ,184 270 ,031 -177 264 -341
o Antigiiedad -416 304 -,044 100 ,048 -355 1000 -109 -191 -274 060 ,384 -436 244
8 DestPrest(l)  -195 081 -236 -340 -262 ,018 -109 1,000 ,486 ,454 -059 135 -006 062
DestPrest. (2)  -,146 065 ,051 -126 -246 184 -191 486 1,000 530 -061 ,052 ,040 -127
DestPrest. (3)  -,057 -160 003 -220 -225 270 -274 454 530 1,000 -194 -143 373 -324
Antecedent(1)  -,488 152 183 195 -003 ,031 060 -059 -061 -194 1000 ,208 -129 222
Pasivfinan(l)  -,241 364 -082 -080 ~-111 -177 384 135 052 -143 208 1,000 -493 163
Capital 161 -409 128 -210 -216 264 -436 -006 ,040 ,373 -129 -493 1,000 -699
Numcuota -452 331 -211 060 ,007 ~-341 244 062 -127 -324 222 163 -699 1,000
Constante 1,000 -347 -285 -151 -097 -058 -413 -276 -219 -203 -152 077 -,386
Sexo(1) -,347 1,000 -174 -008 022 -145 271 101 076 -127 329 -385 306
Actividad(1) -,285 -174 1,000 532 538 501 -072 -223 063 045 -125 169 -270
Actividad(2) -151 -,008 532 1,000 566 ,297 ,087 -332 -125 - 172 -125 -163 -,005
Actividad(3) -,097 022 538 566 1,000 ,333 033 -259 -238 -229 -,091 -213 -003
o Actividad(4) -,058 -145 501 297 333 1,000 -366 024 183 286 -179 270 -355
@ Antigiiedad -413 271 -072 087 ,033 -366 1,000 ~-111 ~-198 -277 372 -426 233
Q  DestPrest.(l)  -,276 101 -223 -332 -259 ,024 -111 1,000 ,496 467 152 -004 073
DestPrest. (2)  -,219 076 ,063 -125 -238 ,183 -198 496 1,000 544 065 ,033 -110
DestPrest. (3)  -,203 S127 045 -172 -229 286 -277 467 544 1,000 -,095 353 -,287
Pasivfinan(l)  -,152 329 -125 -125 -091 ~-179 372 152 ,065 -,095 1,000 -485 121
Capital 077 -385 169 -163 -213 270 -426 -004 033 353 -485 1,000 -,684
Numcuota -,386 306 -270 -005 -003 -355 233 073 -110 -287 121 -684 1,000

La Tabla 52, Matriz de Correlaciones, nos indica que las correlaciones entre las

variables que estan en el modelo no son significativas, por lo tanto no existe colinealidad o

interaccion entre las variables.
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Tabla 53:
Variables en la Ecuacion

95% C.I. para

Error EXP(B)
B estindar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Edad ,042 ,061 A74 1 491 1,043 ,925 1,175
Sexo(1) -2,289 682 11279 1 ,001 ,101 ,027 ,386
Actividad 7,818 4 ,098
Actividad(1) 1,128 ,898 1577 1 ,209 3,088 ,531 17,944
Actividad(2) -,042 1,268 ,001 1 974 ,959 ,080 11,515
Actividad(3) 251 1,083 054 1 817 1,285 ,154 10,729
Actividad(4) 3,580 1,368 6,848 1 ,009 35,889 2,457 524,319
<y Antiguedad -,260 ,085 9,327 1 ,002 771 ,653 911
@ Destinoprestamo 18,746 3,000
g Destinoprestamo(1) -,996 ,936 1,131 1 ,288 ,369 ,059 2,314
Destinoprestamo(2) ,000 ,880 ,000 1 1,000 1,000 ,178 5,616
Destinoprestamo(3) 3,021 959 9916 1 ,002 20,511 3,129 134,461
Antecedente(1) -511 ,656 ,608 1 ,436 ,600 ,166 2,168
Pasivofinan(1) -3,749 ,833 20,240 1 ,000 ,024 ,005 121
Capital ,000 ,000 24,857 1 ,000 1,000 1,000 1,000
Numcuota -,234 ,069 15775 1 ,000 ,791 ,705 ,888
Constante 2,313 2,025 1,305 1 ,253 10,109
Sexo(1) -2,316 676 11,724 1 ,001 ,099 ,026 371
Actividad 8,116 4 ,087
Actividad(1) 1,229 ,891 1,904 1 ,168 3,419 ,596 19,611
Actividad(2) ,052 1,247 ,002 1 ,967 1,053 ,091 12,121
Actividad(3) ,305 1,079 ,080 1 778 1,356 ,164 11,237
Actividad(4) 3,669 1,374 7130 1 ,008 39,198 2,654 579,029
< Antiguedad -,210 ,043 24335 1 ,000 ,811 , 746 ,881
‘g Destinoprestamo 20,848 3 ,000
& Destinoprestamo(1) -1,015 ,919 1,219 1 ,270 ,362 ,060 2,196
o Destinoprestamo(2) ,054 ,883 004 1 951 1,056 ,187 5,958
Destinoprestamo(3) 3,145 947 11019 1 ,001 23,220 3,626 148,705
Antecedente(1) -,488 ,649 566 1 ,452 ,614 172 2,189
Pasivofinan(l) -3,735 822 20,652 1 ,000 ,024 ,005 ,120
Capital ,000 ,000 26,000 1 ,000 1,000 1,000 1,000
Numcuota -,237 ,059 15930 1 ,000 ,789 ,703 ,887
Constante 3,350 1,361 6,057 1 ,014 28,509
Sexo(1) -2,259 ,665 11542 1 ,001 ,104 ,028 ,385
Actividad 8,499 4 ,075
Actividad(1) 1,367 ,882 2,404 1 121 3,923 ,697 22,082
Actividad(2) ,234 1,192 039 1 ,844 1,264 122 13,058
Actividad(3) ,309 1,067 ,084 1 772 1,363 ,168 11,026
Actividad(4) 3,737 1,370 7437 1 006 41,973 2,861 615,713
& Antiguedad -,210 ,042 24839 1 ,000 ,811 , 746 ,880
@  Destinoprestamo 21226 3 ,000
g Destinoprestamo(1) -1,062 925 1,320 1 251 ,346 ,056 2,117
Destinoprestamo(2) ,013 ,884 ,000 1 ,988 1,013 ,179 5,735
Destinoprestamo(3) 3,036 929 10674 1 ,001 20,831 3,370 128,767
Pasivofinan(1) -3,641 ;794 21040 1 ,000 ,026 ,006 124
Capital ,000 ,000 26,392 1 ,000 1,000 1,000 1,000
Numcuota -,229 ,057 16,284 1 ,000 ,796 712 ,889
Constante 2,869 1,182 5,896 1 ,015 17,620

a. Variables especificadas en el paso 1: Edad, Sexo, Actividad, Antiguedad, Destinoprestamo, Antecedente,
Pasivofinan, Capital, Numcuota.
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Para la prediccion del modelo tomaremos en cuenta los resultados del paso 3 indicados
en la Tabla 53. Variables en la Ecuacion.
5.1.4. Prediccion del Modelo
Para mostrar la prediccion del modelo inicialmente hallamos la estimacién como se
indica en el item 5.1.3. y ésta es:
L =B, + p,AntNeg + p,PasFin + ;CapPres + ff,DestCred; + fsNumCuo
+ B¢sSexo + B,ActClie,

De probabilidad p,

1
b= 1+ e—(fi’o+31AntNeg+Z?2PasFin+E’3CapPres+E4DestCred3+E’5NumCuo+365exo+ﬁ’7ActClie4)

1
p= 1+ e—(2,869—0,210AntNeg—3,641PasFin+O,OOOCapPres+3,036DestCred3—0,229NumCuo—2,259Sexo+3,737ActClie4)

donde:
Variables X, = AntNeg X, = PasFin X; = CapPres X, = DestCred;
Antigiedad del Pasivo Financiero Capital del Préstamo  Destino del Crédito
Negocio (Compra de bien
mueble)
Valores 2 30 Si=1 No=0 5000 40000 Si=1 No=0
Variables Xs = NumCuo X¢ = Sexo X, = ActClie,
Numero de Cuotas Sexo del Cliente Actividad del
Cliente
(Empleado Técnico)
valores 12 48 Mas=1 Fem=0 Si=1 No=0

Bo. BBz B3 By Bs, Bs, B, S0N los parametros estimados cuyos valores son:
Valores Bo=2869  f;=-0210 p,=-3641  f3=0,000

PN

B, = 3,036 fs =—0,229 S =—2,259 B, = 3,737

Como se puede observar con el método “Backward” se obtuvo el mismo modelo que
con el método “Forward”, con la Unica diferencia que con el método Forward se tuvieron 7

pasos y con el método Backward Unicamente 3 pasos.
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5.1.5. Medidas de Asociacion
Ahora analizaremos la asociacion entre la variable respuesta, Riesgo Crediticio
(Morosidad) y las variables independientes cuyos datos, son categéricos, tanto dicotémicas
como politémicas. Las medidas de asociacion utilizadas son Odds Ratio, Q de Yule y Chi-
Cuadrado, y sus respectivos calculos se detallan en Medidas de Asociacion para variables

categéricas del Anexo C.

5.1.5.1. Variables Dicotomicas:

i. Asociacion mediante OR:

Tabla 54:
Asociacion mediante “OR” entre las Variables, Morosidad e Independientes (Dicotomicas)
Variables (respuesta & OR Integ/glo de Decisién Tipo de
independiente) Ll LS Asociacion
Morosidad & Sexo del 4,029 2,408 6,742  Existe asociacion  Significativa
Cliente Factor de Riesgo
Morosidad & Antecedentes 0,741 0,460 1,196  No existe S
. S No significativa
en Clearing asociacion
Morosidad & Pasivo 11,782 6,638 20,911 Existe asociacion  Significativa
Financiero Factor de Riesgo

La Tabla muestra un resumen de valores de asociacion mediante Odds Ratio, de la
variable Morosidad con Sexo del Cliente, Morosidad con Antecedentes en el Clearing y
Morosidad con Pasivo Financiero, que son las variables independientes categoricas, de las
cuales podemos decir que:

e EIOR = 11,782 > 1 indica que, si el cliente presenta pasivo financiero tiene 11 veces
mas riesgo de presentar morosidad, respecto de aquellos clientes que no tengan pasivo
financiero, ademas el valor de 11,782, muestra un grado de asociacion alta respecto a
las demas variables, y se considera factor de riesgo.

e EIOR =4.029 > 1 indica que, si el cliente es de sexo masculino tienen 4 veces mas

riesgo de presentar morosidad, respecto de aquellos clientes que sean de sexo femenino,
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ademas el valor de 4.029, muestra un grado de asociacion, y se considera factor de
riesgo.

e El OR =0,741 < 1, indica el hecho de presentar antecedentes en el clearing no
necesariamente incidira en morosidad, ademas el valor 0,741 no muestra grado de
asociacion, y se considera no significativo.

Los calculos se detallan en las tablas C.1, C.2 y C.3 del Anexo C.
ii. Asociacion mediante Coeficiente “Q de Yule”

Tabla 55:
Asociacion mediante “Q de Yule” entre la Variable Morosidad con Sexo de Cliente, Antecedentes
en Clearing y Pasivo Financiero

Variable (Respuesta vs Independientes)  Q de Yule Tipo de Asociacion
Morosidad & Sexo del Cliente 0.6 Asociacion Positiva
Morosidad & Antecedentes en Clearing -0.149 Asociacion Negativa
Morosidad & Pasivo Financiero 0.844 Asociacion Positiva

La Tabla 55, muestra que la medida de asociacion mediante el coeficiente Q de Yule,
existe una asociacion positiva entre la variable Morosidad y las variables Sexo del Cliente
y Pasivo Financiero, mientras que entre la variable Morosidad y la variable Antecedentes
en el Clearing no existe asociacion.

iii. Asociacion mediante Prueba Chi-Cuadrado:

Tabla 56:
Asociacion mediante “Chi-Cuadrado” entre la Variable Morosidad y las Variables Independientes
Dicotomicas

Variables (Respuesta vs Chi - Cuadrado

2 2 .
Independientes) Xc X(agl) Decision
Morosidad & Sexo del Cliente 30,006 3,84 Existe Relacion
Morosidad & Antecedentes en Clearing 1,511 3,84 No Existe Relacion
Morosidad & Pasivo Financiero 85,368 3,84 Existe Relacion

En conclusidn, al analizar la asociacion entre la variable Morosidad y las Variables

Independientes dicotomicas, de forma individual y utilizando las Medidas de Asociacién
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de OR, Q de Yule y Chi-Cuadrado; encontramos que Morosidad esta relacionado con las

dos variables que son Sexo del Cliente y Pasivo Financiero.

5.1.5.2. Variables Politdomicas

Tabla 57:
Medidas de Asociacién entre la Variable Morosidad y las Variables Independientes Politdmicas
Chi — Cuadrado

Variables (Respuesta vs

2 2 .
Independientes) Xc X(agl) Decision

Morosidad vs Actividad del Cliente 20,028 9,49 Existe Relacion

Morosidad vs Destino del Préstamo 126,760 7,82 Existe Relacion

En la Tabla 57 Apreciamos que existe relacion entre las variable Morosidad y las
variables independientes politdbmicas Actividad del Cliente y Destino del Préstamo.

Ver Anexo C, Medidas de Asociacién de variables politémicas, Tablas 78. y 79.
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VI. CONCLUSIONES
El Modelo de Eleccion Binaria que mejor se ajusta al Riesgo Crediticio (Morosidad)
en la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco, es el modelo de Regresién

Logistica, cuya ecuacion esta dada por:

1

p= 1+ e—(2,869—0,210AntNeg—3,641PasFin+0,OOOCapPres+3,O36DestPreS3—0,229NumCuo—2,259Sexo+3,737ActClie4)

Los factores asociados al Riesgo Crediticio (Morosidad) de la Caja Municipal de
Ahorroy Crédito Cusco son: Antigiiedad del Negocio, Pasivo Financiero, Capital del
Préstamo, Destino del Préstamo, Numero de Cuotas, Sexo del Cliente y Actividad
del Cliente.

Los factores que no estan asociados al Riesgo Crediticio (Morosidad) de la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito Cusco son: Antecedentes en el Clearing y Edad del
Cliente.

Los métodos Forward y Backward establecieron que los factores Antigiiedad del
Negocio, Pasivo Financiero, Capital del Préstamo, Destino del Préstamo, NUmero de
Cuotas, Sexo del Cliente y Actividad del Cliente estan asociados y los factores
Antecedentes en el Clearing y Edad del Cliente no estan asociados al Riesgo
Crediticio (Morosidad) de la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco.

Segun las medidas de asociacion Odd Ratio, Q de Yule y Chi - Cuadrado los factores
dicotomicos Sexo y Pasivo Financiero estan asociados al riesgo crediticio en la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito Cusco ademas de ser considerados factores de riesgo,
mientras que Antecedentes en Clearing no estd asociado al riesgo crediticio en la

Caja Municipal de Ahorro y Crédito Cusco.
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VIl. RECOMENDACIONES
El analisis de Regresion Logistica, es Util en estudios de variables dependientes
binarias, sin embargo se recomienda un analisis mas detallado de las variables
independientes, ya sean cuantitativas o cualitativas, esto con el propdésito de
encontrar los factores que realmente influyen en la variable de estudio.
Recomendamos a la oficina del Area de Estadistica o la que haga sus veces de la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito Cusco, que maneja la informacion completa de los
clientes, tener cuidado con los historiales crediticos de los clientes para evitar
duplicidad de historiales de un mismo cliente y la falta de datos en algunos
expedientes de crédito que dificulta la recoleccion de informacion de interés del
investigador. Que pueden resolver mediante capacitaciones al personal encargado de
llenar los expedientes de los historiales crediticios.
Sugerimos tomar en cuenta este trabajo de investigacion para estudios posteriores en
los que participe un grupo multidisciplinario, con conocimiento especializado en
temas de créditos, y consideren las variables Garantia presentada por el Cliente,
Ingreso Mensual del Cliente, Carga Familiar, entre otros considerados también como
posibles factores asociados. Todo esto acompafiado de una encuesta que contenga la
variable de interés.
En vista de un alto porcentaje de morosidad, recomendamos a la Caja Municipal de
Ahorro y Crédito Cusco y las demas entidades financieras propicien campafias
permanentes para capacitacion de su personal, en temas de evaluacion de expedientes
crediticios.
Por ultimo recomendamos el uso de la ecuacion del modelo de Regresion Logistica

estimado:
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1
= 1+ e—(2,869—0,210AntNeg—3,64—1PasFin+0,000CapPres+3,036DestCred3—O,229NumCuo—2,259Sex0+3,737ActClie4)

Para identificar a un cliente con alto, medio o bajo riesgo crediticio, en la Caja

Municipal de Ahorro y Crédito Cusco.
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IX.  ANEXOS

Los anexos adjuntos al presente trabajo, estan divididos en 2 partes, la primera parte
consta de los nimeros aleatorios usados para tomar datos de la muestra de la poblacién en
estudio y la matriz de consistencia y la segunda parte considera la corrida de datos en el

programa SPSS (v. 22), asi como sus respectivas interpretaciones.
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ANEXO A

A.1. NUmeros aleatorios

Tabla 58:
NUmeros aleatorios comprendidos entre 1y 950 para la seleccidn de clientes que entran en la
Muestra.

44 131 247 717 99 761 184 890 260 136 693 691 793 495 277
784 459 592 19 859 171 419 287 259 90 781 472 836 101 300
826 710 317 539 693 317 825 618 814 724 838 224 825 38 579
201 833 502 545 24 905 317 762 651 330 147 550 144 764 241
626 565 673 575 487 127 386 871 389 131 873 37 414 821 343
334 424 552 22 473 372 374 44 412 408 346 165 930 498 431
275 856 56 51 600 495 577 728 696 741 252 814 383 591 164
498 313 752 19 943 770 53 649 264 397 67 416 595 219 153
283 845 644 194 614 771 620 17 180 630 829 659 675 138 296
747 3 827 409 211 356 534 241 842 105 346 472 277 284 678
484 287 397 41 831 117 921 551 383 616 711 418 910 415 917
684 735 488 810 598 428 703 916 870 475 248 485 239 91 659
630 178 266 407 341 112 75 395 805 442 663 931 174 6 509

54 848 22 493 730 931 69 763 636 659 670 187 697 938 276
671 904 676 395 585 591 95 537 935 251 900 735 631 499 70
441 360 712 329 832 101 108 140 508 845 91 651 380 684 782
415 92 470 244 33 409 619 694 763 758 931 102 147 33 721
881 695 544 387 389 281 146 494 808 715 538 206 877 866 200
454 632 932 898 385 798 872 692 50 468 148 454 922 155 449
576 572 690 293 323 857 845 437 514 247 357 534 482 428 939
643 516 498 249 091 2 487 296 190 562 360 666 73 228 816
908 602 537 703 388 944 829 259 246 589 332 483 895 245 660
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Tabla 59:
A.2. Matriz de Consistencia

PROBLEMAS

OBJETIVOS

HIPOTESIS

METODOLOGIA

Problema General

¢Qué modelos de eleccion binaria es
el que mejor se ajusta al Riesgo
Crediticio de la Caja Municipal de
Ahorro y Crédito Cusco, afio 2014?

Problema Especifico

Qué factores estan asociados al
Riesgo Crediticio en la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito
Cusco, afio 2014?

Objetivo General

Determinar el modelo de eleccion
binaria que mejor se ajusta al Riesgo
Crediticio en la Caja Municipal de
Ahorro y Crédito Cusco, afio 2014.

Objetivos Especificos

- Elaborar el marco tedrico
apropiado para la eleccion del
modelo que mejor se ajusta al
Riesgo Crediticio en la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito
Cusco, afio 2014.

- Determinar los factores asociados
al Riesgo Crediticio de la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito
Cusco, afio 2014, utilizando el
modelo de eleccion binaria que

mejor se ajusta.

Hipotesis general

Existe un modelo de regresion
binaria que se ajusta al riesgo
crediticio de la Caja Municipal de

Ahorro y Crédito Cusco.

Hipotesis Especifica

Existen factores asociados al riesgo
crediticio en la Caja Municipal de

Ahorro y Crédito Cusco.

- Cuantitativa porque nuestro
proposito es responder preguntas de
investigacion haciendo uso de
técnicas estadisticas con el fin de
cumplir los objetivos de estudio.

- Descriptiva porque en el presente
trabajo de investigacion se han
seleccionado 9 variables que nos
permitira predecir la existencia del
riesgo crediticio.

- Correlacional porque se analiza el
grado de asociacion entre la variable
dependiente y las variables
independientes.

- Explicativa porque a partir de las
medidas de asociacion (Odds Ratio,
Q de Yule y Chi-Cuadrado)
explicamos la existencia o no de
asociacion entre variable
dependiente y las variables
independientes.

- Transversal porque en el presente
trabajo de investigacion se analiza
datos de variables recopiladas en un
periodo de tiempo (afio 2014).
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ANEXO B

B.1. Selecciéon de Variables, segiin Método “HACIA FORWARD”

Tabla 60:
Resumen de Procesamiento de Casos
Casos sin ponderar? N Porcentaje
Casos seleccionados  Incluido en el analisis 330 100,0
Casos perdidos 0 0,0
Total 330 100,0
Casos no seleccionados 0 0,0
Total 330 100,0

a. Si la ponderacidn esta en vigor, consulte la tabla de clasificacion para el
nimero total de casos.

La Tabla 60. muestra el resumen del nimero de datos introducidos, los que fueron
seleccionados para el anélisis y los excluidos (casos perdidos, que hayan tenido algun
faltante); en nuestro caso 330 datos son considerados con un porcentaje del 100% vy los
casos perdidos son cero con una porcentaje del 0% vy el total de datos a analizar son 330

que representa el 100%, los datos no seleccionados son cero.

Tabla 61:
Codificacion de la Variable Dependiente
Valor original Valor interno
No (0) 0
Si (1) 1

La Tabla 61. indica la codificacién de la variable dependiente o respuesta, el valor
interno codificado por el programa coincide con el valor externo que le asignamos; esto es,
uno (1) para el resultado de nuestra evaluacion, Riesgo Crediticio (Morosidad); y cero (0)
para No Morosidad. Es importante mencionar la codificacion, ya que el modelo clasificara

o tratara de predecir, al cliente que presente morosidad.
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Tabla 62:
Codificaciones de Variables Categdricas

Codificacion de parametroS

Frecuencia (1) (2) (3) (4)

Indep.sin estudios Sup. 100 1,000 ,000 ,000 ,000
Indep.con estudiosSup. 71 ,000 1,000 ,000 ,000

é‘ﬁg;ﬂgad del Empleado profesional 66 000 000 1,000 000
Empleado técnico 27 ,000 ,000 ,000 1,000
Empleado con oficio 66 ,000 ,000 ,000 ,000
Implement. de Negocio 106 1,000 ,000 ,000

Destino del ~ Adquis. bien inmueble 83 ,000 1,000 ,000

Prestamo  agquis. bien mueble 68 000 000 1,000
Construcc. de vivienda 73 ,000 ,000 ,000

Pasivo No 193 1,000

Financiero Si 137 ,000

Antecedentes 'NO 130 1,000

en Clearing  Sj 200 ,000

Sexo del Femenino 166 1,000

Cliente Masculino 164 ,000

La Tabla 62. muestra la codificacién que usa el SPSS para las variables independientes
categoricas (cinco en nuestro estudio), de las cuales, 3 son dicotdmicas y su esquema de
codificacion interna coincide con el extremo, y para el caso de variables con méas de dos
categorias, ejemplo para la variable, Actividad del Cliente verifica que tiene 5 categorias y
en cada categoria el SPSS recodifica las variables dando valores 0 y 1 que funcionan de la
siguiente manera, 1 indica la presencia del cliente en una categoria y 0 la no presencia, de
este modo se han creado 4 nuevas variables. También podemos apreciar como se
distribuye la frecuencia en cada categoria.

En el bloque inicial o bloque 0, el programa calcula la verosimilitud del modelo que
inicialmente tiene solo el término constante £3,. Puesto que la verosimilitud 1, es un

namero muy pequefio (comprendido entre 0 y 1), se suele ofrecer el logaritmo natural de la
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verosimilitud (LL), que es un nimero negativo, (—2LL), o menos dos veces el logaritmo
natural de la verosimilitud, que es un numero positivo.

Bloque 0, Bloque inicial

Tabla 63:
Historial de lteracionesa,b,c

Logaritmo de la Coeficientes

Iteracion verosimilitud -2 Constante

Paso 0 1 403,326 -,800
2 403,170 -,847
3 403,170 -,847

a. La constante se incluye en el modelo.

b. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 403,170

c. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracién 3 porque las
estimaciones de parametro han cambiado en menos de 0,001.

El estadistico (—2InL) mide hasta que punto un modelo se ajusta bien a los datos. El
resultado de esta mediacion recibe también el nombre de “desviacion”. Cuanto mas
pequefio sea el valor, mejor seré el ajuste. Como en este primer paso solo se ha introducido
el término constante en el modelo S,. El proceso ha terminado en 3 iteraciones o cliclos
para estimar correctamente el término constante, porque la variacién de (—2InL) que se da
entre el segundo y tercer ciclo, ha cambiado en menos del criterio fijado por el programa
(0,001). Lo importante es que también nos muestra el valor del parametro calculado, que
es de B, = —0,847.

Tabla 64:
Tabla de Clasificaciona,b

Pronosticado
Morosidad del

Cliente Correccion de
Observado No Si porcentaje
Paso 0  Morosidad del Cliente No 231 0 100,0
Si 99 0 0,0
Porcentaje global 70,0

a. La constante se incluye en el modelo.
b. El valor de corte es 0,500
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La Tabla 64. de clasificacion, permite evaluar el ajuste del modelo de regresion que
hasta este momento tiene un solo parametro en la ecuacion, esto lo hace comparando los
valores pronosticados con los valores observados. Por defecto se emplea un punto de corte,
de 0,5 de la probabilidad de Y para clasificar a los clientes; es decir, que los clientes con
una probabilidad < 0,5 se clasifican como cero (no presentan morosidad), mientras que si
la probabilidad resulta > 0,5 se clasifican como 1 (si presenta morosidad).

En esta tabla se muestran los casos bien clasificados en la diagonal principal, y los
casos mal clasificados en la segunda diagonal, por esto es que se dice que, de los 231 + 0

clientes que NO presentan Morosidad, 231 fueron pronosticados como que no presentan

231 0
231+0 100%.

Morosidad; es decir, hay un porcentaje de aciertos del
De los 99 + 0 clientes que S| presentan Morosidad, 0 fueron pronosticados como que
presentan Morosidad; es decir, hay un porcentaje de aciertos del ﬁ = 0%.

23140 231
——— =—=70,0%.
231+0+99+0 330

El porcentaje global de aciertos es del
Por lo que la variable en la ecuacion serd solo la constante ingresada.

Tabla 65:
Variables en la ecuacion

B Error estandar  Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -,847 ,120 49,751 1 ,000 ,429
Tabla 66:
Las variables no estan en la ecuaciéna
Punt. Eficient. Rao gl Sig.
Paso0 Variables Edad 97,237 1 ,000
Sexo(1) 30,006 1 ,000
Actividad 20,028 4 ,000
Actividad(1) 2,460 1 117
Actividad(2) ,931 1 ,335
Actividad(3) 2,078 1 ,149
Actividad(4) 15,215 1 ,000
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Antigiiedad 145,607 1 ,000
Destinoprestamo 126,760 3 ,000
Destinoprestamo(1) 34,404 1 ,000
Destinoprestamo(2) 12,756 1 ,000
Destinoprestamo(3) 118,154 1 ,000
Antecedente(1) 1,511 1 ,219
Pasivofinan(1) 85,368 1 ,000
Capital 2,299 1 ,129
Numcuota 58,980 1 ,000

a. Los chi-cuadrados residuales no se calculan debido a redundancias.

La Tabla 63. presenta el parametro estimado (B), su error estandar y su significacion
estadistica con la prueba de Wald, que es un estadistico que sigue la ley Chi - Cuadrado
con 1 grado de libertad. Y la estimacion de la OR (Exp(B)). Podemos observar que en
este primer bloque (Paso 0), en la ecuacion de regresion solo aparece la constante,
quedando fuera las demaés variables que se analizan, que son todas las que muestra la Tabla
65 y que no estan en la ecuacion, para seleccionar las variables se procede de la siguiente
forma:

1. Se busca la variable candidata a entrar.

2. Se comprueba si dicha variable realmente debe estar en el modelo.

Para elegir a la variable candidata nos basamos en el p-valor asociado a la Puntuacion
Eficiente de Rao, si es menor que 0.05 (p-valor fijado para este caso) esa variable entra en
el modelo, y si se tienen varias candidatas, entra la variable que tenga una mayor
puntuacion, que en nuestro caso serd la variable Antigtiedad del Negocio, la incorporada a
la ecuacion.

Bloque 1, Metodo — Por pasos Forward (Wald)
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Ahora se analiza con una secuencia automatica (por pasos); un segundo paso (bloque

1), con el método hacia adelante y teniendo en cuenta el criterio de la razén de

verosimilitud (RV) para contrastar las nuevas variables a introducir o sacar del modelo.

Tabla 67:

Historial de Iteraciones®P¢def9

f o Coeficientes
e ST 5 3¢ 3 S3fsfs 3 sz £ & E B
£ 2 £ Z & g9 g9 g E § & 2 2 3
S S g &5 8 8§ 8§ 8§ 2 0§ 2 2 2 &
Pasol 262548 1.817 -.146
2 246.180 2.473 -.203
3 245212 2.669 -.220
4 245206 2.685 -.222
5 245206 2.685 -.222
Paso2 g 229.758 2.121 -123 -1.230
2 203.704 3.079 -177 -1.901
3 200511 3.545 -.203 -2.270
4 200.415 3.643 -.208 -2.353
5 200.415 3.647 -.208 -2.356
6 200.415 3.647 -.208 -2.356
Paso3 3 209.277 1.191 -119 -1.568 .000
2 171.902 1.618 -182 -2.604 .000
3 164.001 1.907 -.225 -3.381 .000
4 163.281 2.047 -243 -3.713 .000
5 163.272 2.068 -.246 -3.758 .000
6 163.272 2.069 -.246 -3.759 .000
Paso4 1 186.914 415 -090 -1.345 .000 -.204 -.118 1.272
2 143531 559 -141 -2.341 000 -363 -144 1944
3 131.854 617 -181 -3.227 .000 -524 -122 2.499
4 130.028 668 -.204 -3.751 .000 -.650 ~-.109 2.801
5 129.956 688 -.209 -3.881 .000 -.690 -.108 2.867
6 129.956 689 -210 -3.888 .000 -.693 ~-.108 2.870
7 129.956 689 -210 -3.888 .000 -.693 -.108 2.870
Paso5 g 177.742 649 -077 -1.155 .000 -250 -.185 1.173 -.035
2 127.724 1119 -118 -1919 000 -421 -203 1.724 -075
3 111.326 1598 -151 -2.581 .000 -599 -.138 2.173 -.123
4 107.700 1.974 -173 -3.047 000 -763 -075 2.487 -.158
5 107.412 2121 -181 -3.227 .000 -840 -.048 2.607 -.171
6 107.409 2.137 -182 -3.247 .000 -850 -.045 2620 -.172
7 107.409 2.137 -182 -3.247 .000 -850 -.045 2620 -.172
Paso6 1 173141 780 -074 -1.190 .000 -222 -187 1.118 -031 -431
2 119.914 1424 -113 -1.998 .000 -436 -261 1.623 -068 -.849
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3 100.452 2.189 -.145 -2.737 .000 -729 -313 1.993 -115 -1.321

4 94.669 2.963 -170 -3.338 .000 -1.054 -405 2.244 -159 -1.767

5 93.824 3.423 -184 -3.670 .000 -1.258 -.483 2.380 -.184 -2.026

6 93.799 3523 -187 -3.742 .000 -1.304 -504 2410 -.189 -2.082

7 93.798 3.527 -187 -3.745 .000 -1.305 -505 2412 -189 -2.084

8 93.798 3.527 -.187 -3.745 .000 -1.305 -505 2.412 -189 -2.084
Paso7 1 170.012 545 -072 -1.139 .000 -241 -154 1154 -032 -448 .268 .144 115 .702
2 115.010 1.052 -112 -1.892 .000 -473 -211 1685 -070 -873 .532 .231 .271 1.348
3 93.397 1.683 -.147 -2.573 .000 -726 -186 2128 -122 -1.352 .831 .297 .390 2.152
4 85.799 2329 -180 -3.146 .000 -932 -105 2.559 -178 -1.827 1.108 .303 .391 2.978
5 84.242 2.744 -202 -3516 .000 -1.036 -.022 2.903 -216 -2.152 1.297 .260 .334 3.544
6 84.149 2861 -209 -3.633 .000 -1.061 .011 3.027 -228 -2.252 1.362 .236 .311 3.723
7 84.149 2869 -210 -3.641 .000 -1.062 .013 3.036 -229 -2.259 1.367 .234 .309 3.737
8

84.149 2.869 -.210 -3.641 .000 -1.062 .013 3.036 -229 -2.259 1.367 .234 .309 3.737

a. Método: Avanzar por paso (Wald)

b. La constante se incluye en el modelo.

c. Logaritmo de la verosimilitud -2 inicial: 403,170

d. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 5 porque las estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.
e. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 6 porque las estimaciones de pardmetro han cambiado en menos de ,001.
f. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 7 porque las estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.

g. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 8 porque las estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001.

En la Tabla 67. se muestra el proceso de iteracion, que ahora en cada paso se realiza a
partir de 2 coeficientes.

En el paso 1, se considera la constante, incluida en el paso anterior y la variable
Antigliedad del Negocio; aqui apreciamos que, al ingresar esta variable el proceso
concluye en 5 iteraciones, ademéas vemos como disminuye el (—2InL) respecto al paso
anterior, en el bloque 0, cuyo valor era de 403,170 y en el paso 1 es de 245.206. Los
coeficientes calculados para la constante 3, = 2.685 y para la variable Antigliedad del

Negocio es, f; = —0.222.
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Tabla 68:

Pruebas 6mnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Paso 1 Escalon 157,964 1 ,000
Bloque 157,964 1 ,000
Modelo 157,964 1 ,000
Paso 2 Escaldn 44,791 1 ,000
Bloque 202,755 2 ,000
Modelo 202,755 2 ,000
Paso 3 Escalon 37,143 1 ,000
Bloque 239,899 3 ,000
Modelo 239,899 3 ,000
Paso 4 Escalon 33,316 3 ,000
Bloque 273,215 6 ,000
Modelo 273,215 6 ,000
Paso 5 Escalén 22,547 1 ,000
Bloque 295,761 7 ,000
Modelo 295,761 7 ,000
Paso 6 Escalon 13,611 1 ,000
Bloque 309,372 8 ,000
Modelo 309,372 8 ,000
Paso 7 Escalén 9,650 4 ,047
Bloque 319,022 12 ,000
Modelo 319,022 12 ,000

La Tabla 68. de la Prueba Omnibus sobre los coeficientes del modelo, muestra 3

entradas que son Escalén, Bloque y Modelo, como se describe a continuacion.

La entrada “Bloque”, corresponde al cambio de verosimilitud (—2InL) entre pasos

sucesivos en la construccion del modelo, donde se constrasta la Hip6tesis Nula de que los

coeficientes de las variables afiadidas en el ultimo paso son cero. Asi tenemos:

Hipdtesis
HO:Bl = O,
Hl:lgl * 0

Construccioén del contraste

Chi — Cuadrado = (—2MLy04e100) — (—2MLodeto1)

Chi — Cuadrado = (403,170) — (245,206)

Chi — Cuadrado = 157,964

Luego calculando el estadistico de prueba:
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X2 = 157,964 > x2,5, = 3,841
Por regla de decisién aceptamos H,, ya que tenemos que:
Chi — Cuadrado = 157,964 > x§ o5, = 3,841
Concluimos que el modelo tiene un buen ajuste si se introduce la variable Antigiiedad
del Negocio.
La entrada “Bloque”, mide el cambio de verosimilitud (—2InL) entre bloques de
entradas sucesivas durante la construccion del modelo. Si las variables se introducen en un
solo bloque, el Chi — Cuadrado del Bloque es el mismo que el Chi — Cuadrado del Modelo.
Para el Paso 2 se tiene:
Chi — Cuadrado = (—2InLpge100) — (—2IMLodeio2)
Chi — Cuadrado = (403,170) — (200,415)
Chi — Cuadrado = 202,755

Luego calculando el estadistico de prueba:
X2 = 202,755 > x20s2 = 5991

Por regla de decision aceptamos H,, ya que tenemos que:
Chi — Cuadrado = 202,755 > x§ s, = 5,991

Concluimos que el modelo tiene un buen ajuste si se introducen las variables
Antigiiedad del Negocio y Pasivo Financiero.

La entrada “Bloque”, mide el cambio de verosimilitud (—2InL) entre bloques de
entradas sucesivas durante la construccion del modelo. Si las variables se introducen en un
solo bloque, el Chi — Cuadrado del Blogue es el mismo que el Chi — Cuadrado del Modelo.

Continuamos para los pasos 3, 4, 5, 6 de la misma manera y concluimos con el paso 7:

Para el Paso 7 se tiene:

Chi — Cuadrado = (=2InLpyde100) — (—2INLyodeior)
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Chi — Cuadrado = (403,170) — (84,149)
Chi — Cuadrado = 319,021
Luego calculando el estadistico de prueba:

X2 = 319,021 > y2.s5, = 14,067

Por regla de decision aceptamos H,, ya que tenemos que:

Chi — Cuadrado = 319,021 > )(5.05,7 = 14,067

Concluimos que el modelo tiene un buen ajuste si se introducen las variables

Antigiiedad del Negocio, Pasivo Financiero, Capital del Préstamo, Destino del Prestamo,

Numero de Cuotas, Sexo del Cliente, y Actividad del Cliente.

B.2. Medidas de Bondad de Ajuste

La siguiente tabla, muestra 3 medidas resumen de los modelos, para cada paso, que

complementan a la anterior, para verificar su validez; el primero es el valor del estadistico

(—2InL) y los otros dos son Coeficientes de Determinacion (R?). Si el modelo es perfecto

el valor de (—2InL) debe de ser muy pequefio, cercano a cero; y un coeficiente (R?)

cercano a uno, igual a uno en el mejor de los casos.

Tabla 69:
Resumen del Modelo

Logaritmo de la R cuadrado de Cox y R cuadrado de
Escalon verosimilitud -2 Snell Nagelkerke
1 245,206? 0,380 0,539
2 200,415° 0,459 0,651
3 163,272° 0,517 0,733
4 129,956°¢ 0,563 0,798
5 107,409¢ 0,592 0,839
6 93,798¢ 0,608 0,863
7 84,149¢ 0,620 0,879

a. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracién 5 porque las estimaciones de parametro han

cambiado en menos de .001.

b. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 6 porque las estimaciones de parametro han

cambiado en menos de .001.

¢. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 7 porque las estimaciones de parametro han

cambiado en menos de .001.

d. La estimacion ha terminado en el nimero de iteracion 8 porque las estimaciones de parametro han

cambiado en menos de .001.
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En la Tabla 69, el (—2InL), llamada también “Devianza” mide hasta que punto un
modelo se ajusta bien a los datos, cuanto mas pequefio sea el valor, mejor seré el ajuste,
como podemos apreciar, para cada paso, el estadistico disminuye de 245,206 a 84,149.

Los Coeficientes de Determinacion Pseudos (R?), son altos y aumentan desde el
segundo al septimo modelo. El coeficiente de Nagelkerke corrige la escala del estadistico
para cubrir el rango completo de 0 a 1, que para nuestro caso en el Gltimo modelo es
0,879, podemos decir que es un coeficiente alto, que un importante porcentaje de la

varianza es explicada por las variables predictoras introducidas en el modelo.

Tabla 70:
Prueba de Hosmer y Lemeshow
Escalon Chi-cuadrado gl Sig.

1 77,817 8 0,000
2 15,890 8 0,044
3 38,113 8 0,000
4 66,355 8 0,000
5 7,790 8 0,454
6 16,770 8 0,033
7 9,608 8 0,294

La Tabla 70, proporciona los resultados de la prueba de Hosmer y Lemeshow (otra
prueba para evaluar la bondad del ajuste de un modelo de Regresion Logistica). Cuyo fin
es que si se tiene un valor alto de la probabilidad predicha (p-valor) se asocia con el
resultado Y = 1 de la variable binaria dependiente, mientras que un valor bajo de p
(cercano a cero) se asociara con el resultado Y = 0.

La hipdtesis nula es que no hay diferencias entre los valores observados y los valores
esperados; la hipétesis alterna es que si hay, y por lo tanto, el rechazo de esta prueba indica
que el modelo no esta bien ajustado. Lo que se desea en esta prueba es que no haya
diferencia, lo contrario a lo que suele ser habitual.

Para nuestro caso el valor de p = 0,294, es no significativo, por lo que aceptamos la

hipdtesis nula y decimos que existe ajuste en el modelo.
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Tabla 71:

Tabla de contingencia para la prueba de Hosmer y Lemeshow
Morosidad del Cliente =No Morosidad del Cliente = Si
Observado  Esperado Observado Esperado Total

Paso 1 1 21 25,474 5 ,526 26
2 15 14,338 0 ,662 15
3 44 50,114 9 2,886 53
4 33 30,696 0 2,304 33
5 13 12,349 1 1,651 14
6 40 38,318 5 6,682 45
7 30 24,357 1 6,643 31
8 29 21,014 4 11,986 33
9 1 4,666 14 10,334 15
10 9,673 60 55,327 65
Paso 2 1 24 24,714 1 ,286 25
2 33 34,319 2 ,681 35
3 38 36,844 0 1,156 38
4 29 29,348 2 1,652 31
5 31 32,318 4 2,682 35
6 25 21,502 0 3,498 25
7 20 23,089 9 5,911 29
8 19 18,074 14 14,926 33
9 11 7,752 18 21,248 29
10 1 3,040 49 46,960 50
Paso 3 1 31 32,890 2 ,110 33
2 34 34,659 1 ,341 35
3 34 34,326 1 674 35
4 33 31,809 0 1,191 33
5 33 31,446 1 2,554 34
6 28 28,338 5 4,662 33
7 26 23,250 7 9,750 33
8 11 12,202 22 20,798 33
9 1 1,752 34 33,248 35
10 0 ,329 26 25,671 26
Paso 4 1 31 32,940 2 ,060 33
2 33 32,839 0 ,161 33
3 32 31,655 0 ,345 32
4 33 32,354 0 ,646 33
5 33 31,673 0 1,327 33
6 30 29,888 3 3,112 33
7 27 26,100 6 6,900 33
8 10 12,041 24 21,959 34
9 2 1,398 32 32,602 34
10 0 114 32 31,886 32
Paso 5 1 33 32,990 0 ,010 33
2 33 32,941 0 ,059 33
3 32 32,830 1 ,170 33
4 32 32,636 1 ,364 33
5 34 33,175 0 ,825 34
6 31 31,320 2 1,680 33
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7 26 25,037 7 7,963 33
8 10 8,846 23 24,154 33
9 0 1,133 33 31,867 33
10 0 ,094 32 31,906 32
Paso 6 1 33 32,997 0 ,003 33
2 33 32,979 0 ,021 33
3 33 32,932 0 ,068 33
4 33 32,827 0 ,173 33
5 30 32,5632 3 ,468 33
6 32 31,342 1 1,658 33
7 29 26,027 4 6,973 33
8 8 8,715 25 24,285 33
9 0 ,600 33 32,400 33
10 0 ,047 33 32,953 33
Paso 7 1 33 32,999 0 ,001 33
2 33 32,993 0 ,007 33
3 33 32,971 0 ,029 33
4 32 32,898 1 ,102 33
5 33 32,683 0 317 33
6 32 31,845 1 1,155 33
7 28 26,141 5 6,859 33
8 7 7,965 26 25,035 33
9 0 487 33 32,513 33
10 0 ,018 33 32,982 33
Tabla 72:
Tabla de Clasificacion®
Pronosticado
Morosidad del Cliente  Correccién de
Observado No Si porcentaje
Pasol  Morosidad del Cliente No 225 6 97,4
Si 23 76 76,8
Porcentaje global 91,2
Paso 2  Morosidad del Cliente  No 218 13 94,4
Si 23 76 76,8
Porcentaje global 89,1
Paso 3  Morosidad del Cliente  No 225 6 97,4
Si 20 79 79,8
Porcentaje global 92,1
Paso4  Morosidad del Cliente No 224 7 97,0
Si 16 83 83,8
Porcentaje global 93,0
Paso5  Morosidad del Cliente  No 222 9 96,1
Si 12 87 87,9
Porcentaje global 93,6
Paso 6  Morosidad del Cliente  No 225 6 97,4
Si 8 91 91,9
Porcentaje global 95,8
Paso 7  Morosidad del Cliente  No 224 7 97,0
Si 8 91 91,9
Porcentaje global 95,5

a. El valor de corte es .500
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La Tabla 72, muestra en su séptimo paso, una especificidad (probabilidad de que la

prueba identifiqgue como cliente que no tendra morosidad al cliente que efectivamente no

haya presentado morosidad) de 97,0% y una sensibilidad (probabilidad de que la prueba

identifique como cliente que tendra morosidad al cliente que efectivamente haya

presentado morosidad) de 91,9%.

Tabla 73:

Variables en la Ecuacion

Error 95% C.I. para EXP(B)
B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
o  Antigiedad -,222 ,023 95,775 1 ,000 ,801 ,766 ,838
& < Constante 2,685 ,379 50,274 1 ,000 14,661
|, Antigiiedad -,208 ,024 73,742 1 ,000 ,812 174 ,851
Q  Pasivo finan(1) -2,356 ,381 38,324 1 ,000 ,095 ,045 ,200
&  Constante 3,647 482 57,122 1 ,000 38,343
,  Antigliedad -,246 ,031 63,849 1 ,000 ,782 ,736 ,831
‘g Pasivo finan(1) -3,759 ,550 46,651 1 ,000 ,023 ,008 ,069
§ Capital ,000 ,000 29,646 1 ,000 1,000 1,000 1,000
Constante 2,069 ,580 12,741 1 ,000 7,914
Antigiiedad -,210 ,034 38,857 1 ,000 ,811 ,759 ,866
Destino préstamo 26,454 3 000
Destino préstamo(1) -,693 ,681 1,035 1 ,309 ,500 ,132 1,900
3+ Destino préstamo(2) -,108 ,626 ,030 1 ,863 ,897 ,263 3,063
% Destino préstamo(3) 2,870 712 16,234 1 ,000 17,642 4,367 71,274
Pasivo finan(1) -3,888 ,636 37,350 1 ,000 ,020 ,006 ,071
Capital ,000 ,000 27,115 1 ,000 1,000 1,000 1,000
Constante ,689 ,739 869 1 351 1,991
Antigliedad -,182 ,035 27,080 1 ,000 ,833 778 ,893
Destino préstamo 23,237 3 1,000
Destino préstamo(1) -,850 ,789 1,161 1 ,281 428 ,001 2,005
&  Destino préstamo(2) -,045 ,733 004 1 951 ,956 ,227 4,022
2  Destino préstamo(3) 2,620 ,739 12552 1 ,000 13,733 3,224 58,503
&  Pasivo finan(1) -3,247 ,666 23,777 1 ,000 ,039 ,011 ,143
Capital ,000 ,000 34,754 1 ,000 1,000 1,000 1,000
NUmero cuota -172 ,043 16,265 1 ,000 ,842 774 915
Constante 2,137 ,856 6,232 1 ,013 8,471
Sexo(1) -2,084 ,621 11263 1 ,001 124 ,037 ,420
Antigliedad -,187 ,038° 24,752 1 ,000 ,829 770 ,893
Destino préstamo 20,306 3 ,000
- Destino préstamo(1) -1,305 ,834 2447 1 118 271 ,053 1,391
“g Destino préstamo(2) -,505 781 418 1 518 ,604 131 2,788
§ Destino préstamo(3) 2,412 ,790 9,309 1 ,002 11,152 2,369 52,500
Pasivo finan(1) -3,745 770 23652 1 ,000 ,024 ,005 ,107
Capital ,000 ,000 31,405 1 ,000 1,000 1,000 1,000
NUmero cuota -,189 ,049 14,818 1 ,000 ,828 752 ,912
Constante 3,527 1,071 10,844 1 ,001 34,024
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Sexo(1) -2,259 ,665 11542 1 ,001 ,104 ,028 ,385
Actividad 8,499 4 075
Actividad(1) 1,367 ,882 2,404 1 121 3,923 ,697 22,082
Actividad(2) ,234 1,192 039 1 844 1,264 122 13,058
Actividad(3) ,309 1,067 084 1 772 1,363 ,168 11,026
Actividad(4) 3,737 1,370 7437 1 ,006 41,973 2,861 615,713

2 Antigiedad -,210 ,042 24839 1 ,000 ,811 ,746 ,880

2  Destino préstamo 21,226 3,000

&  Destino préstamo(1) -1,062 ,925 1,320 1 251 ,346 ,056 2,117
Destino préstamo(2) ,013 ,884 ,000 1 ,988 1,013 179 5,735
Destino préstamo(3) 3,036 929 10674 1 ,001 20,831 3,370 128,767
Pasivo finan(1) -3,641 ,794 21,040 1 ,000 ,026 ,006 124
Capital ,000 ,000 26,392 1 ,000 1,000 1,000 1,000
Numero cuotas -,229 ,057 16,284 1 ,000 ,796 712 ,889
Constante 2,869 1,182 5896 1 ,015 17,620

a. Variables especificadas en el paso 1: Antiguedad.

b. Variables especificadas en el paso 2: Pasivofinan.

c. Variables especificadas en el paso 3: Capital.

d. Variables especificadas en el paso 4: Destinoprestamo.
e. Variables especificadas en el paso 5: Numcuota.

f. Variables especificadas en el paso 6: Sexo.

g. Variables especificadas en el paso 7: Actividad.

La Tabla 73, muestra las variables que entran en la ecuacion, sus coeficientes de
regresion con sus correspondientes errores estandar, el valor del estadistico de Wald para
evaluar la Hipdtesis Nula g; = 0, la significacion estadistica asociada, y el valor de la

OR(exp(B)) con sus intervalos de confianza.

Tabla 74:
Las Variables no estan en la Ecuaciona
Puntuacion
Eficiente de Rao Gl Sig.
Variables Edad 7,034 1 ,008
Sexo(1) 13,066 1 ,000
Actividad 9,025 4 ,060
Actividad(1) ,790 1 374
Actividad(2) 1,087 1 297
Actividad(3) ,341 1 ,559
3 Actividad(4) 7,880 1 ,005
3 Destino préstamo 48,223 3 ,000
Destino préstamo (1) 12,554 1 ,000
Destino préstamo (2) 1,286 1 ,257
Destino préstamo (3) 46,847 1 ,000
Antecedente(1) ,442 1 ,506
Pasivo financiero(1) 49,985 1 ,000
Capital 9,156 1 ,002
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Paso 2

Paso 3

Paso 4

Paso 5

Variables

Variables

Numcuota

Edad

Sexo(1)

Actividad
Actividad(1)
Actividad(2)
Actividad(3)
Actividad(4)
Destino préstamo
Destino préstamo (1)
Destino préstamo (2)
Destino préstamo (3)
Antecedente(1)
Capital

Numcuota

Edad

Sexo(1)

Actividad
Actividad(1)
Actividad(2)
Actividad(3)
Actividad(4)
Destino préstamo
Destino préstamo (1)
Destino préstamo (2)
Destino préstamo (3)
Antecedente(1)
Numcuota

Estadisticos globales

Variables

Edad

Sexo(1)

Actividad
Actividad(1)
Actividad(2)
Actividad(3)
Actividad(4)
Antecedente(1)
NUmero de cuotas

Estadisticos globales

Variables

Edad

Sexo(1)
Actividad
Actividad(1)
Actividad(2)
Actividad(3)
Actividad(4)
Antecedente(1)

Estadisticos globales

17,152
10,873
19,585
10,528
2,706
,048
4,092
4,496
37,287
12,427
,240
33,971
,012
38,415
2,765
5,629
20,085
4,900
,537
431
,402
4,043
34,590
7,254
1,436
33,291
271
22,725
63,661
2,947
16,610
4,753
,008
,439
,099
4,402
,013
18,693
35,007
1,774
13,217
9,029
577
,500
,146
7,178
,290
23,385

P PR RPRRPWORRPRPRRPRPARPRRPRPREPRPREPREPRPORRPRPRRERLNERERLR

1

[N

NP R RPRPRPRPRDMR R ORRRRRRERENRER

000
001
000
032
100
826
043
034
000
000
624
000
913
000
096
018
000
298
464
511
526
044
000
007
231
000
603
000
000
086
000
314
929
508
753
036
911
000
000
183
000
060
447
479
702
007
590
001
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Paso 6

~
o
72}
[
[a

Variables Edad 951
Actividad 9,533
Actividad(1) 1,286
Actividad(2) ,403
Actividad(3) ,496
Actividad(4) 6,670
Antecedente(1) 1,202
Estadisticos globales 10,314
Variables Edad 434
Antecedente(1) 571
Estadisticos globales 1,057

N R RPORRPRRERRERRERDNPRE

,329
,049
,257
,525
481
,010
273
112
,510
,450
,590

a. Los chi-cuadrados residuales no se calculan debido a redundancias.
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Tabla 75:
Matriz de Correlaciones
% E E oA = § =) § =] § =] @ oa = g = g gg g
§ & 8§ 2% £ 3S5E £t SE £ £ 3 0§ 0§ §£8 £
2 2 2 I & 288 2E 83 B¢ [ g 3 S S s
[} = 2 0 (@} €038 ad o8 o s O S n = =8 =
© I < < & 5 =5 z < << <
g Constante 1,000 -,902
& Antigiiedad -,902 1,000
«~ Constante 1,000 -,868 -512
@ Antigiedad -,868 1,000 ,229
Q- Pasivo finan(1)  -,512 ,229 1,000
Constante 1,000 -616 -235 -244
©  Antigiiedad -,616 1,000 462 -481
8 Pasivofinan(l)  -235 462 1,000 -653
Capital -,244 -481 -653 1,000
Constante 1,000 -425 -384 -253 -448 -339 -,075
Antigiiedad -,425 1,000 -093 -155 -155 -440 383
< Destinoprést.(1) -,384 -,093 1,000 ,496 ,420 -,007 ,104
@ Destinoprést.(2)  -,253 -155 496 1,000 ,444 -095 -001
Q- Destinoprést.(3)  -,448 -155 420 444 1,000 273 -,206
Pasivo finan(1)  -,075 383,104 -001 -206 -662 1,000
Capital -,339 -440 -007 -095 273 1,000 -662
Constante 1,000 -387 -327 -202 -334 028 -064 -447
Antigiiedad -,387 1,000 -135 -220 -188 -305 ,358 ,018
Destinoprést.(1)  -,327 -135 1,000 514 458 -097 ,073 067
‘2 Destinoprést.(2)  -,202 -220 514 1,000 ,520 -,092 -,025 -,019
8 Destinoprést.(3)  -,334 -188 458 520 1,000 180 -,178 -,094
Pasivo finan(1)  -,064 358 073 -025 -178 -468 1,000 -023
Capital ,028 -305 -097 -092 ,180 1,000 -468 -,610
Numcuota - 447 018 067 -019 -094 -610 -023 1,000
Constante 1,000 -490 -385 -252 -239 228 -224 -536 -465
Sexo(1) -,465 234 190 184 -042 -355 357 247 1,000
Antigiiedad -,490 1,000 -010 -100 -129 -351 407 ,087 234
o Destinoprést.(1) -,385 -010 1,000 526 415 -219 175 145 190
@ Destinoprést(2) ~ -,252 -100 526 1,000 ,466 -241 ,092 ,069 ,184
O Destinoprést.(3)  -,239 -129 415 466 1,000 134 -106 -,109 -,042
Pasivo finan(l)  -,224 407 175 092 -106 -531 1,000 ,041 357
Capital 228 -351 -219 -241 134 1,000 -531 -632 -355
Ndmero cuota -,536 087 145 069 -109 -632 041 1,000 247
Constante 1,000 -413 -276 -219 -203 ,077 -152 -386 -347 -285 -151 -097 -,058
Sexo(1) -,347 271 101 076 -127 -385 ,329 ,306 1,000 -174 -008 ,022 -145
Actividad(1) -,285 -072 -223 063 ,045 169 -125 -270 -174 1,000 532 538 501
Actividad(2) -,151 087 -332 -125 -172 -163 -125 -005 -008 532 1,000 ,566 ,297
Actividad(3) -,097 033 -259 -238 -229 -213 -091 -003 022 538 566 1,000 ,333
~ Actividad(4) -,058 -366 ,024 183 286 270 -179 -355 -145 501 ,297 ,333 1,000
@ Antigiiedad -,413 1,000 -111 -198 -277 -426 372 233 271 -072 087 ,033 -366
Q  Destinoprést.(l) -,276 -111 1,000 ,496 467 -004 152 ,073 ,101 -223 -332 -259 ,024
Destinoprést.(2)  -,219 -198 496 1,000 /544 033 ,065 -110 ,076 ,063 -125 -238 ,183
Destinoprést.(3)  -,203 -277 467 544 1,000 ,353 -095 -287 -127 ,045 -172 -229 286
Pasivo finan(1)  -,152 372 152 065 -095 -485 1,000 ,121 329 -125 -125 -091 -179
Capital 077 -426 -004 033 353 1,000 -485 -684 -385 169 -163 -213 270
Ndmero cuota -,386 233 073 -110 -287 -684 ,121 1,000 ,306 -270 -005 -003 -355
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ANEXO C
C.1. Medidas de Asociacion para Variables Categoricas
En este anexo realizaremos los calculos necesarios para hallar la asociacién de todas las
variables independientes categoricas con la variable respuesta.
C.1.1. Variables Dicotomicas

Morosidad & Sexo del Cliente

Tabla 76:
Morosidad del Cliente*Sexo del Cliente

Sexo del Cliente

Femenino Masculino Total
< No 139 92 231
©
S 60,2% 39,8% 100,0%
©
2 g Si 27 72 99
— c
§ 2 27,3% 72,7% 100,0%
(&)
Total 166 164 330

En la tabla 76. se observa que los clientes de sexo masculino que tuvieron morosidad
representan el 72,7%, que es una cantidad mayor a comparacion de los clientes masculinos
sin morosidad que representan un 39,8% y las clientes femeninas con morosidad con una
representacion del 27,3%.

Para verificar si existe asociacion entre las variables, calculamos los valores de OR, Q
de Yule y Chi-Cuadrado.

- Caélculo de OR e Intervalo de Confianza de OR

_ 1.96)

LI = 2,408 LS = 6,742

. _ (n—-1)(axd—bxc)? _ [(330—-1)(138x72-27x92)%?
Donde; Xhm = \/(a+b)(c+d)(a+c)(b+d) o J (231)(99)(166)(164) 5954
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Existe asociacion entre las variables Morosidad y Sexo del Cliente. OR > 1y los
limites del intervalo LI > 1y LS > 1, a la variable Sexo del Cliente se le considera Factor
de Riesgo
- QdeVYule

_ (138x72) —(27x92) 7452 06
T (138%x72) + (27 x92) 12420

Como Q > 0 significa que hay una asociacion entre las variables y ésta es positiva.
- Calculo de Chi-Cuadrado

Hipdtesis:
H, : Lasvariables Morosidad y Sexo del Cliente son independientes
H, : Lasvariables Morosidad y Sexo del Cliente no son independientes

Calculo del Estadistico:

231 X 166 231 X 164
€11 = T =116.2 €1 = T =114.8
99 X 166 99 x 164
ey1 = W = 49.2 €ro =W = 49.2
,  (139-116,2)> (92 — 114,8)? . (27 — 49,8)2 . (72 — 49,2)?
Xe = 116,2 114,8 49,8 49,2
¥2 = 30,006
- Decision:

x% =30,006 > x§,5, = 3.84 se acepta Hy; es decir, el Riesgo Crediticio

(morosidad) depende del sexo del cliente.

Morosidad & Antecedentes en Clearing

Tabla 77:
Morosidad & Antecedentes en Clearing

Antecedentes en Clearing

No Sj Total
= No 86 145 231
% 37,2% 62,8% 100,0%
Z g si 44 55 99
2 % 44,4% 55,6% 100,0%
Total 130 200 330
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En la Tabla 77. se aprecia que del grupo de clientes que no tienen Antecedentes en
Clearing son el 37,2% que tampoco presentan morosidad, frente a los 55,6% de los
clientes que si tienen Antecedentes en Clearing y también presentan morosidad.

Calculamos los valores de OR, Q de Yule y Chi Cuadrado.

- Caélculo de OR e Intervalo de Confianza de OR

R 86 x 55 _ 0741
T 44 x 145
_ Z —1.96
1¢ = orR(Fxim) = 0,741 1028)
LI = 0,460 LS = 1,196
. _ (n—1)(axd—bxc)? _ [(330—1)(86X55—44x145)2
Donde; Xhm = \/(a+b)(c+d)(a+c)(b+d) o \/ (231)(99)(130)(200) 1,024

No existe asociacion entre las variables Morosidad y Antecedentes en Clearing. OR < 1
y los limites del intervalo LI < 1y LS > 1, a la variable Antecedentes en Clearing no se le
considera Factor de Riesgo.

- QdeVYule

_ (86 x55) — (44 x 145)  —1650
"~ (86 x 55) + (44 x 145) 1110

Como Q < 0 significa que hay una asociacion entre las variables y ésta es negativa.
- Calculo de Chi-Cuadrado

= —0,149

Hipdtesis:
H, : Lasvariables Morosidad y Antecedentes en Clearing son independientes
H, : Las variables Morosidad y Antecedentes en Clearing no son independientes

Célculo del Estadistico:

231 x 130 231 x 200
611=T=91 612=T=140
99 x 130 99 x 200
621:—330 :39 322:—330 :60
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86 —91)% (145-140)? (44—39)% (55— 60)2
( . Uy . )

2 =
Xe 91 140 39 60
¥2=1511
- Decision:

x% = 1,511 < x§4s5, = 3.84 se rechaza H; es decir, la morosidad no depende de la
variable Antecedentes en Clearing.

No existe asociacion entre las variables Riesgo Crediticio (morosidad) y Antecedentes
en Clearing, OR < 1, ademas los limites del intervalo LI < 1y LS > 1, la variable
Antecedentes en el Clearing no puede ser considerada Factor de Riesgo.

Morosidad & Pasivo Financiero

Tabla 78:
Morosidad & Pasivo Financiero

Pasivo Financiero

No Si Total
No 173 58 231
8 £ 74,9% 25,1% 100,0%
S 3
g 5 i 20 79 99
S 3 20.2% 79,8% 100,0%
Total 193 137 330

En la Tabla 78. se aprecia que los clientes que tienen Pasivo Financiero y no presentan
Riesgo Crediticio (morosidad) son el 25,1%, frente a un 79,8% de los clientes que tienen
Pasivo Financiero y también presentan morosidad.

Calculamos los valores de OR, Q de Yule y Chi Cuadrado.

- Caélculo de OR e Intervalo de Confianza de OR

R—173X79—11782
~ 20x58 7
—_ Z —1.96
1c = 0R(Fsim) = 11,782(177697)
LI = 6,638 LS = 20,911
. _ (n-1)(axd-bxc)? _ [(330-1)(173x79-20x58)2
Donde; Xhm = \/(a+b)(c+d)(a+c)(b+d) o J (231)(99)(193)(137) 7,697
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Existe asociacion entre las variables Morosidad y Pasivo Financiero. OR > 1y los
limites del intervalo LI > 1y LS > 1, a la variable Pasivo Financiero se le considera
Factor de Riesgo.

- QdeVYule

_ (173 x79) — (20 x 58) _ 12507
" (173 x79) + (20 x 58) 14827

Como Q > 0 significa que hay una asociacion entre las variables y ésta es positiva.
- Calculo de Chi-Cuadrado

= 0,844

Hipdtesis:
H, : Las variables Morosidad y Pasivo Financiero son independientes
H, : Lasvariables Morosidad y Pasivo Financiero no son independientes

Calculo del Estadistico:

_231><193_1351 _231><137_959

‘11 ="330 T O ¢2= 7330 77
_99x193 _99x137

€21 = 330 = , €22 = 330 =41,
(173 —135,1)2 (58 —=95,9)2 (20—57,9)2 (79 —41,1)2

¥2 = + + +
¢ 135,1 95,9 57,9 41,1
% = 85,368
- Decision:

x% = 85,368 > x§ o5, = 3.84 se acepta Hy; es decir, la morosidad depende del

Pasivo Financiero.
Existe asociacion entre las variables Morosidad y Pasivo Financiero, OR > 1, ademas
los limites del intervalo LI > 1y LS > 1, a la variable Pasivo Financiero puede ser

considerado Factor de Riesgo.
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Morosidad & Actividad del Cliente

Tabla 79:
Morosidad & Actividad del Cliente

Actividad del Cliente

SnEsides onEsudes | SO0 Erpkado Enpleds 1O
uperiores Superiores
No 76 53 51 10 41 231
g % 32,9% 22,9% 22,1% 4,3% 17,8% 100,0%
§ 5 Si 24 18 15 17 25 99
§ % 24.2% 18,2% 15,2% 17,2% 25,2% 100,0%
Total 100 71 66 27 66 330
- Hipdtesis:
H, : Las variables Morosidad y Actividad del Cliente son independientes
H, : Lasvariables Morosidad y Actividad del Cliente no son independientes
- Célculo del Estadistico:
231 x 100 99 x 100
eu="7335 =’/ 1 =335~
231 x71 99 x 71
€1y = —gz5— = 497 €22 = —335— = 213
231 X 66 99 X 66
€13 = —535— = 462 €23 = 35— = 198
231 x 27 99 x 27
=335 189 ¢20= 330 T~
231 X 66 99 X 66
€15 = —z0— = 46,2 €25 = 335 = 198
, (76 —70)> (53-49,7)* (51—46,2)> (10-189)% (41-46,2)
Xe = 70 49,7 46,2 18,9 46,2
N (24-30)? (18-121,3)> (15-19,8)*> (17-8,1)? (25-19,8)
30 21,3 19,8 8,1 19,8
¥2 =120,028
Xa(r-1)(c-1) = X0.05,2-1)(5-1) = Xb.054 = 9,49
- Decision:

x% =20,028 > x§ 54 = 9,49 se acepta Hy; es decir, el Riesgo Crediticio
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(morosidad) depende de la Actividad del Cliente.
Morosidad & Destino del Préstamo

Tabla 80:
Morosidad & Destino del Préstamo

Destino del Préstamo
Adquisiciéon  Adquisicion

Implementacion Construccion ~ Total

- de Bien de Bien .
de Negocio Inmueble Mueble de Vivienda
No 97 71 11 52 231
§ g 42,0% 30,7% 4,8% 225%  100,0%
2 £ s 9 12 57 21 99
§ % 9,1% 12,1% 57,6% 21,2% 100%
Total 106 83 68 73 330
- Hipotesis:
H, : Las variables Morosidad y Destino del Préstamo son independientes
H, : Las variables Morosidad y Destino del Préstamo no son independientes
- Célculo del Estadistico:
_231x106 __ _99x106 _ o
=330 ¢17 339 T
_231><83_581 _99><83_249
€12 = 330 O €22 = 330 "
_231x68 _ _99%x68 .,
G13= 330~ 237330~ °V
_231x73_511 _99><73_219
f14= 330 T OV €247 7330 " oV

(97 —742)? (71-581)% (11-47,6)> (52—51,1)2 (9—31,8)2

xe

74,2 58,1 47,6 51,1 31,8
(12 —24,9)2 (57 -20,4)2 (21 —21,9)?
24,9 20,4 21,9
x2 =126,760
onz,(r—l)(c—l) = Xg.os,(z—1)(4—1) = )(305,3 = 7,82
- Decision:

X% =126,760 > x§ .53 = 7,82 se acepta Hy; es decir, el Riesgo Crediticio

(morosidad) depende del Destino del Préstamo.
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