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RESUMEN

La presente investigacion se realiz6 en la Agencia Raul Porra de Mibanco Juliaca y tuvo
como principal objetivo, analizar los factores que determinan la morosidad en la Agencia
Raul Porras de Mibanco, Juliaca-2018, identificar estos factores fue de suma importancia
porgue esto nos permitira plantear estrategias que permitiran reducir la morosidad. Este
estudio se enmarca dentro de la investigacion de tipo no experimental, ya que la
informacion en la investigacion, presenta un analisis de resultados de Base de Datos, de
modelos estimados y una discusion de los factores que influyeron en la morosidad. La
poblacion estuvo representada por los clientes con créditos en mora al corte de la
informacion del sistema TOPAZ a la fecha 31 de diciembre de 2018. Los cuales resultaron
ser 318 clientes con créditos en mora. Una vez obtenidos los datos del Sistema TOPAZ,
se identificaron 24 variables en estudio entre cualitativas y cuantitativas, las variables
cualitativas se trabajaron mediante variables dicotomicas (DUMMY), posteriormente se
utilizé el método de seleccion de variables Stepwise y mediante el cual se ha identificado
las variables mas significativas que influyeron en la morosidad de la agencia Raul Porras
de Mibanco, Juliaca, las cuales son: Monto del crédito aprobado, saldo deudor, interés,
Riesgo de transferencia a recuperacion y estado del crédito. EI modelo estimado de
regresion multiple para explicar Los factores que influyen en la morosidad de la agencia
Raul Porras de Mibanco, Juliaca con un coeficiente de determinacion de 45,9% es: § =
0,410 + 0,001.x; — 0,146.x, — 0,0188.x¢ + 0,0255.x,; — 0.175. x5, Donde:
y:indice de morosidad, x1: Monto del crédito aprobado, x2: Saldo deudor, x6: intereses,

x11: Riesgo de transferencia a recuperacion, X20: Estado del crédito.

Palabras Clave: Morosidad, Créditos, Banco, Modelo de Regresién Lineal
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ABSTRACT

The present investigation was carried out in the Raul Porra Agency of Mibanco Juliaca
and had as main objective, to analyze the factors that determine delinquency in the Radl
Porras Agency of Mibanco, Juliaca-2018, to identify these factors was very important
because this will allow us to propose strategies that will reduce delinquency. This study
is part of non-experimental research, since the information in the research presents an
analysis of database results, estimated models and a discussion of the factors that
influenced delinquency. The population was represented by customers with delinquent
loans at the cut of the TOPAZ system information as of December 31, 2018. Which turned
out to be 318 clients with delinquent loans. Once the TOPAZ System data were obtained,
24 variables under study were identified between qualitative and quantitative, the
qualitative variables were worked through dichotomous variables (DUMMY), then the
Stepwise variable selection method was used and through which the variables were
identified. most significant variables that influenced the delinquency of the agency Raul
Porras de Mibanco, Juliaca, which are: Amount of approved credit, debit balance, interest,
Risk of transfer to recovery and credit status. The estimated multiple regression model to
explain the factors that influence delinquency of the agency Raul Porras de Mibanco,
Juliaca with a coefficient of determination of 45.9% isy = 0,410 + 0,001.x; —
0,146.x, — 0,0188.x4 + 0,0255.x,; — 0.175.x,,, Where: §: Default rate, x1:
Approved credit amount, x2: Debt balance, x6: interest, x11 : Transfer to recovery risk,

X20: Credit status.

Keywords: Delinquency, Credits, Bank, Linear Regression Model.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

En el Peru, el sector de microfinanzas esta avanzando rapidamente gracias al desarrollo
de instituciones cada vez mas profesionales y sostenibles. Su entorno a presentado una
diversidad de factores que benefician a las microfinanzas; el crecimiento econémico,
disminucion de la pobreza y facilidades de acceso al crédito han contribuido a una alta 'y
sostenida demanda de los servicios micro financieros. ElI conocimiento profundo del
sector atendido ha sido de gran beneficio para la potenciacion de las microfinanzas.

A pesar de que las empresas microfinancieras en el Peri han mostrado bajos niveles de
morosidad, ha sido sefialada como un signo de su éxito, la morosidad es un grave
problema que enfrenta cualquier institucion financiera. Un elevado nimero de créditos
en condicion de retraso o de no pago constituyen una de las principales causas de la
insolvencia y descapitalizacion lo que finalmente atenta contra la solidez y sostenibilidad
de la institucién a largo plazo.

La morosidad bancaria mostro un avance Yy al cierre de enero de 2017 ascendi6 a 2.96%,
cifra que representé un aumento de 0.16 puntos porcentuales frente al mes anterior y de
0.31 puntos porcentuales en comparacion con enero de 2016.

El avance reportado registrado en el primer mes del afio se explicd por un incremento en
la morosidad de los créditos destinados a grandes, medianas y pequefias empresas, asi
como los préstamos otorgados a personas (consumo e hipotecario).

Esta tendencia al alza que registra la morosidad se da en linea con la desaceleracién de la
demanda interna, la que incide también en un menor dinamismo de la creacion de empleo
e ingresos. No obstante, la mayor cautela de los bancos en el otorgamiento de nuevos

préstamos, y la esperada mejora en el dinamismo de la inversion y la demanda interna,
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son factores que deberan influir en un cambio en la tendencia que presenta la morosidad
en el transcurso del 2017.

(http://www.asbanc.com.pe/Informes%20de%20Prensa/ MOROSIDAD Enero 2017.pd

f, 02/06/2017 20:45)

Esta informacion contribuye un punto de partida para generar alternativas de solucion de
parte de MiBanco quien debe plantear mejores politicas de evaluacion crediticia.

Este tema es actual y requiere de solucion inmediata ya que estos casos de morosidad se
estan presentando con mayor frecuencia.

Razon de la necesidad de reducir la morosidad en la Agencia Raul Porras de Mibanco,

Juliaca, en que nos planteamos los objetivos para el presente trabajo de estudio.
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1.1 OBJETIVOS DE ESTUDIO

1.1.1 OBJETIVO GENERAL
Determinar los factores crediticios que influyen significativamente en la morosidad de

cartera en la Agencia Raul Porras de MiBanco, Juliaca - 2018.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
Determinar si, el factor monto aprobado influye en la morosidad en la Agencia Radl

Porras de MiBanco, Juliaca - 2018.

Determinar si, el factor Intereses influye en la morosidad en la Agencia Radl Porras de

MiBanco, Juliaca - 2018.

Determinar si, el factor Estado del Crédito influye en la morosidad en la Agencia Raul

Porras de MiBanco, Juliaca - 2018.
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CAPITULO Il

REVISION DE LITERATURA

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Vela (2012), en su trabajo “Los factores que determinan la calidad de cartera crediticia
de las entidades microfinancieras de la amazonia peruana en el periodo 2008-2011” ,
analiza las variables que influyen en la calidad de cartera de las microfinancieras que
operan en la amazonia peruana, y concluye que la calidad de cartera depende de una serie
de datos macroeconoémicos y otra de orden microecondmico y por lo tanto para el manejo
de una calidad éptima de cartera se requiere de una accion integral y permanente en la

institucion donde se pueda controlar tanto los riesgos externos como los internos.

Huertas (2015), “La colocacion de créditos MYPES y la relacion con el nivel de
morosidad en el sistema Bancario Peruano del 2010 al 2014”, Su principal objetivo fue
determinar si los procesos, metodologias y politicas crediticias del sector MYPE
influyeron el incremento de la morosidad entre los afios 2010 al 2014, y concluyo que si
existid relacién positiva entre el aumento de la morosidad bancaria en el sector MYPE

con las politicas y procesos crediticios de los bancos.

Limachi (2015), en su Tesis “La morosidad y su influencia en el cumplimiento de
objetivos estratégicos de la EDPYME Raiz agencia Macusani 2013-2014”, Entre sus
principales resultados se pudo observar que los indicadores de morosidad han afectado
en cumplimiento de los objetivos estratégicos principalmente al de calidad de cartera,
ocasionando en incremento de provisiones, refinanciamientos, castigos de créditos,

aumento de la cartera en riesgo y por consiguiente el deterioro de sus activos.
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Andrade & Mufoz (2006), “Morosidad: microfinancieras vs. Bancos”, concluyen que
mientras en el sistema bancario la cartera va mejorando debido a que los bancos han
tomado las medidas pertinentes para salir de la crisis de 1995, las microfinancieras no han
mostrado una mejora considerable en el periodo analizado manteniendo un indice de
morosidad elevado comparado con los bancos en México y con otras microfinancieras de
Ameérica Latina, Podemos concluir que este estancamiento en la calidad de cartera se debe
a deficiencias en la gestion del riesgo y a una deficiente cultura crediticia entre los
microempresarios al no cumplir con sus pagos en tiempo y forma, por lo que ambos temas
, tanto administracion como cultura de crédito, presentan grandes oportunidades de

mejora.

Aguilar, Camargo & Saravia (2004), “Analisis de la morosidad en el sistema bancario
peruano”, comprueban empiricamente que la evolucion de la calidad de cartera esta
determinada tanto por factores macro econémicos y microecondémicos, es decir, que no
solo es importante las caracteristicas del entorno econémico donde la entidad bancaria se
desenvuelve sino también los factores relacionados con las politicas internas de

conduccién del banco.
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2.2 BASE TEORICA
2.2.1 MARCO TEORICO
2.2.1.1 Modelo de Regresion Lineal Multiple.
Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006) Un modelo de regresion multiple es
formulado:
Y= Bo+P1X1+B2X2+PB3X3+ -+ BiXp+& (1)
Donde:
Y:es lavariable respuesta
X1,X3,....X:son losregresores
Se utiliza el término lineal porque la ecuacién es una funcion lineal de los parametros
desconocidos B¢, B1, -... B Los parametros B;, j = 0,1 .... k se llaman coeficientes de
regresion. El parametro B; representa el cambio esperado en la respuesta y por cambio
unitario en x; cuando todas las demas variables regresoras x; (i # j) se mantienen
constantes (Netter & Wasserman, 1990).
2.2.1.2 Estimacion del parametro del modelo.
Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006), Se puede aplicar el método de los minimos
cuadrados para estimar los coeficientes de regresion de la ecuacion (1), supongamos que
se dispone de n > k observaciones, y sea y, la i — esima respuesta observada, y x;; la
i — esima observacion o nivel del regresor x; . Se supone que el término de error & del
modelo tiene E(g) = 0,Var(g) = a? y que los errores no estan correlacionados.
El modelo (1) se puede escribir:

Y= Bo+ Bi1xX1j+ B2xzj + B3x3j+ -+ Bixyy+&; i=12,..,n,

j=12...k

Matricialmente:
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Donde:

y: Es un vector de nx1 de las observaciones

X: Es una matriz de nxp de los niveles de la variables regresoras
B: Es un vector de 1xp de los coeficientes de regresion

e: Es un vector de 1xn de errores aleatorios

Se desea determinar el vector B estimado de estimadores de minimos cuadrados que
minimice:

n

SB) =) &t =&’z = (y—XB) (v — XB)

i=1
Derivando parcialmente esta funcion se obtiene:
X'XB =Xy
Las cuales son llamadas ecuaciones normales de minimos cuadrados. Asi el estimador de

B por minimos cuadrados es:

B=XxX)"'Xy
El vector de valores ajustadosy;, que corresponden a los valores observados y; es:
y=XB=XXX)"'Xy

La diferencia entre el valor observado y; y el valor ajustado y; correspondiente es en

residual e; = y; — ¥;. Los n residuales se pueden escribir matricialmente:e =y —y
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2.2.1.3 Estimacién de ¢?
Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006), Se puede desarrollar un estimador de ¢%a

partir de la suma de cuadrados de residuales:

n n
SSRes = Z(yi - yl_)Z = Z elg =e'e
i=1

i=1

Como: e = y — X8 se obtiene

SSges = (¥ = XB)'(y — XB)
=y'y—B'X'y—yXB+PBXXB
=y'y—2B'X'y + B'X'XB
Como X'XB = X'y, la Gltima ecuacion se transforma en:

SSges = Y'Y — BX'y
La suma de cuadrados residuales tiene n — p grados de libertad asociados con ella,
porque se estiman p pardmetros en el modelo de regresion. El cuadrado medio de
residuales es:

SS
MSRes — ~ Res

Se demuestra que el valor esperado de MSg,s €s @, por lo que un estimados insesgado

de a? es:
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2.2.1.4 Prueba de hipotesis en la regresion lineal maltiple.

Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006), Una vez estimados los parametros del
modelo, surgen de inmediato dos preguntas:

1.- ¢ Cual es la adecuacion general del modelo?

2.- ¢ Cudles regresores especificos parecen importantes?

Hay varios procedimientos de prueba de hipotesis que demuestran su utilidad para
contestar estas preguntas. Las pruebas formales requieren que los errores aleatorios sean
independientes y tengan una distribucion normal con promedio E(g;) = 0 y una varianza
Var(g;) = o>

2.2.1.5 Prueba de la significancia de la regresion.

Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006), La prueba de la significancia de la regresion
es para determinar si hay una relacion lineal entre la respuesta y y cualquiera de las
variables regresoras x4, x5, ... ... X

Este procedimiento suele considerarse como una prueba general o global de la adecuacion
del modelo. Las Hipotesis son:

Ho:Bo=B1="-Br=0

Hy: B; # 0 Al menos para una j

El rechazo de la hipdtesis nula implica que al menos uno de los regresores x4, X3, ... ... X
contribuye al modelo de forma significativa. El procedimiento de prueba se realiza
mediante el andlisis de varianza, donde la suma total de cuadrados SSyse divide en una

suma de cuadrados debido a la regresion, S$Sg, y una suma de cuadrados residuales:

SSReS' AS|, SST = SSR + SSReS

Se demuestra que si H, es cierta, entonces SSg/a? tiene una distribucion y%, con la

22

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO [ Nacional del
: Altiplano

misma cantidad de grados de libertad que la cantidad de variables regresoras en el modelo.
También se demuestra que SSg.s/0? tiene una distribucion x2_,_; yque SSgY SSges
son independientes.

El estadistico de prueba:

SSr/k _ MSy
SSRes/(n —k— 1) MSRes

F0=

Tiene una distribucion Fy ;1

Una férmula de célculo para SSg se deduce partiendo de:
SSkes =¥'y — BX'y

Y ya que:

n noo.\2 2
SST:Zylg_(Zhlyl) :y,y (Z lyl)

n n
1=1

Se puede escribir la ecuacion anterior en la forma:

o EEyd®
n

QL y)?
SSRes = Y'Y — l:ll

BX'y -
O bien:

SSRes = SST - SSR

Por consiguiente, la suma de cuadrados de la regresion es:

2
S5 = iy - T’
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La suma de cuadrados de residuales es:

SSkres =Yy — BX'y

Y la suma total de cuadrados es:

o Qg y)?
SSp=y'y - ===

El procedimiento se resume normalmente en una tabla de anéalisis de varianza.

Andlisis de varianza para determinar el significado en la regresion multiple.

Tabla 1: Andlisis de varianza para la regresion lineal maltiple.

Fuente de Grados de Suma de Cuadrado F,
variacion Libertad cuadrados medio
Regresion K SSq MSp MSg/MSges
Residuales n-k-1 SSRes MSp.s
Total n-1 SSt

Fuente: Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006). Introduccién al Anélisis de Regresion
Lineal

2.2.1.6 Prueba sobre los coeficientes individuales de regresion
Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006), Una vez determinado que al menos uno de
los regresores es importante, la pregunta l6gica es ¢, Cual(es) sirve(n) de ellos? Si se agrega
una variable a un modelo de regresién, la suma de cuadrados de la regresion aumenta, y
la suma de cuadrados residuales disminuye.

Se debe decidir si el aumento de la suma de cuadrados de la regresién es suficiente para
garantizar el uso del regresor adicional en el modelo. La adicion de un regresor también
aumenta la varianza del valor ajustado ¥ , por lo que se debe tener cuidado de incluir solo

regresores que tengan valor para explicar la respuesta. Ademas, si se agrega un regresor
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no importante se puede aumentar el cuadrado medio de residuales, y con eso se disminuye
la utilidad del modelo.
La hipotesis para probar la significancia de cualquier coeficiente individual de regresion,
como por ejemplo B; son:

Hy:B; =0

H;: ﬂ]- *0
Si no se rechaza Hy: Bj = 0, quiere decir que se puede eliminar el regresor x;. Del

modelo. El estadistico de prueba para esta hipotesis es:

’32(:“-

Donde c;; es el elemento diagonal de (X'X)~1 que corresponde a fi,-. Se rechaza la

t0:

hipotesis nula Hy: B; = 0 si:

|tol > ta), nk-1

2.2.1.7 R* y Ryjustada

Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006), Otras dos maneras de evaluar la adecuacion
general del modelo son los estadisticos R? y Rﬁjustada esta Ultima se representa por Rﬁd]-.
En general, R? aumenta siempre, cuando se agrega un regresor al modelo,
independientemente del valor de la contribucion de esa variable. En consecuencia, es
dificil juzgar si un aumento de R? dice en realidad algo importante. Algunas personas que

trabajan con modelos de regresion prefieren usar en estadistico R?, que se define’

SSRes/(n - p)
$Sr/(n—1)

Rfldj =1-
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2.2.1.8 Regresion Stepwise.

La regresion Stepwise, forma una secuencia de regresiones agregando o eliminado
variables independientes en cada etapa, el criterio para agregar o eliminar una variable
puede ser en base a estadisticas F* o en base a coeficientes de correlaciones parciales. El
procedimiento se puede resumir en lo siguiente:

1.- se calculan todas las regresiones simples para cada una de las k — 1 variables
independientes potenciales. Para cada una de las ecuaciones de regresion se obtiene la
estadistica:

_ MSR(xk)
" MSE(x;)

*

La variable independiente con el mayor valor F* es considerada, si este valor F* excede
aun nivel predeterminado, la variable independiente debe ser considerada en la regresion,
de otra manera el programa termina, considerandose que ninguna variable independiente
brinda la suficiente ayuda como para ser considerada en el modelo de regresion.

2.- supongamos que x, fue la variable independiente considerada para entrar en la
primera etapa, la rutina de regresion Stepwise ahora calcula todas las regresiones con dos
variables independientes donde x- Es una de ellas. Para cada una de tales regresiones se

calcula la estadistica:

MSR (%)

Ff'=—F—"—
MSE (x, x7)

Esta es la estadistica que se usa para probar la hipotesis Hy: B = 0 cuando x- y x; son

las variables independientes del modelo, las variables independientes con el mayor valor

de F* es considerada en la segunda etapa. Si este valor F* excede a un nivel

predeterminado, se tiene la segunda variable a ser introducida en el modelo, de otra

manera el programa termina.

3.-supongamos que x3 fue la variable agregada en el segundo paso, ahora la rutina
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Stepwise examina si cualquiera de las otras variables independientes que ya estan en el
modelo deben ser eliminadas. En nuestra ilustracion hay hasta en esta etapa solamente
una variable independiente en el modelo x, de manera que solamente la estadistica:
MR (37)

B = MSEGe, )

Debe ser estimada.

En las Gltimas etapas habrd un nimero mayor de estadisticas F* para cada una de las
variables en el modelo aparte de la tltima que ha sido considerada, la variable para la cual
este valor F* es menor, debe ser considerada, este valor F* cae debajo de un limite
predeterminado, la variable independiente debe ser eliminada del modelo, en caso
contrario debe ser retenida.

4.- supongamos que x~- fue retenida, de manera que ambas x3 y x- estan consideradas en
el modelo, ahora la rutina Stepwise examina que variable independiente es la proxima
candidata a ser agregada, luego examina cuél de las variables independientes que ya estan

en el modelo deben ser eliminadas y asi sucesivamente hasta que no exista variable
independiente que pueda ser introducida o eliminada, en este punto la busqueda termina.
2.2.1.9 Verificacion del modelo.

Gran parte de los procesos estadisticos para su buena aplicacion, hacen uso de algunas
suposiciones estadisticas, estas suposiciones son de mucha importancia porque
determinara el éxito o el fracaso del procedimiento estadistico aplicado, para la validez

en laaplicacién y elaboracion de pronosticos con la ecuacion de regresion lineal maltiple.

2.2.1.10 Especificacion del modelo.
De todos los supuestos, este es el mas riguroso y quizas el menos atractivo. Una

investigacion econométrica parte de la especificacion del modelo econométrico en el que
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se basa el fendmeno que se esta analizando. Algunas preguntas importantes que surgen al
especificar un modelo son: ;Cudl es la forma funcional del mismo, lineal en las variables
o0 los parametros, o en ambos?, ;cuales son los supuestos probabilisticos que se hacen
sobre las respuestas, los regresores y los errores que se incluyen en el modelo?

Al omitir del modelo variables importantes, al escoger la forma funcional incorrecta o
planear supuestos estocasticos equivocados sobre las variables del modelo, sera muy

cuestionable la validez de la interpretacion que se dé en la regresion estimada.

2.2.1.11 Normalidad.
La regresion lineal maltiple supone que cada &; esta distribuido normalmente con media
cero y varianza constante g,y con una correlacion de los errores igual a cero y con

covarianza igual a cero.

2.2.1.12 Multicolinealidad.

Se sospecha que la colinealidad estd presente en situaciones en que R? es alto (por
ejemplo 0.7 y 1.0) y cuando las correlaciones de orden cero son altas y a la vez ninguno
0 pocos de los coeficientes de regresion parcial son individualmente significativos, con
base en la prueba “t” convencional. Si el R? es alto, quiere decir que la prueba F del
ANVA, en la mayoria de los casos se rechazara la hipétesis nula de que el valor verdadero
de todos los coeficientes parciales de la pendiente sea simultaneamente cero,
independientemente de la prueba t.

Para detectar la multicolinealidad usaremos el factor de inflacion de varianza o sea VIF.
La idea de VIF es sencilla de entender. A medida en que es mayor la multicolinealidad
presente en uno de los regresores del modelo, la varianza de su coeficiente comienza
crecer porque el denominador de la formula se hace mas chico. Es decir, la

multicolinealidad “infla” la varianza del coeficiente.
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Formalmente VIF; = l_le
j

Se observa claramente que el VIF se define como el inverso de la tolerancia.
Kutner, M. H.; Nachtsheim, C. J.; Neter, J. (2004) Se analiza la magnitud de la
multicolinealidad considerando el tamafio de VIF.

Si VIF>10, la multicolinealidad es alta.

2.2.1.13 Homocedasticidad.

Netter,J.& Wasserman,W.(1990), Un supuesto importante del modelo de regresion lineal
clasico consiste en que las perturbaciones o errores de la funcion de regresion poblacional
son homocedasticas, esto es, que todas tienen la misma varianza.

Cuando existe heterocedasticidad los estimadores minimos cuadraticos son insesgados y
consistentes, mas no eficientes; es decir las varianzas de las estimaciones de los
parametros no son las varianzas minimas.

Anderson, L, Hair, F, Tatham E. & Black C, (1999), La prueba de homocedasticidad de
dos variables métricas se evalia mejor graficamente. La aplicacion mas comun de esta
forma de evaluacion se produce en la regresion multiple, en relacién con la dispersion de
la variable dependiente a lo largo de las variables independientes métricas. Dado que el
eje del analisis de las regresiones el valor teorico, el grafico de residuos se usa para revelar
la presencia de homocedasticidad (o su opuesto, heterocedasticidad, desigual dispersion
de la varianza).

2.2.1.14 Anélisis gréafico de la Homocedasticidad

Consiste en preparar un diagrama de dispersion para los errores al cuadrado en el eje de
las ordenadas, y los valores pronosticados (y; ) en el eje de las abscisas. Si la nube de
puntos presenta un patron tendencial, se dice que existe heterocedasticidad, en caso

contrario existird homocedasticidad.
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2.2.1.15 Autocorrelacion.

Netter,J.& Wasserman,W.(1990)., Un supuesto importante del modelo lineal clasico, es
que no existe autocorrelacion o relacion serial entre los errores. Si se viola este supuesto
tenemos el problema de correlacion serial o autocorrelacion.

La autocorrelacion se presenta por diferentes razones, como, por ejemplo, la inercia de la
mayoria de las series economicas de tiempo, el sesgo de especificacion que resulta de
excluir algunas variables relevantes del modelo o de la utilizacion de una forma funcional
incorrecta, la exclusion de variables rezagadas y la manipulacion de datos.

Aunque los estimadores minimos cuadraticos, contintan siendo insesgados y consistentes
en presencia de correlacion, ellos dejan de ser eficiente. Como resultado, las pruebas de
significancia usual t y F no pueden aplicarse legitimamente.

Para determinar si los errores estan correlacionados, se utilizara la prueba de Durbin-
Watson, para lo cual se seguira el procedimiento siguiente:

Prueba de hipdtesis del estadistico Durbin-Watson.

Hy:No hay correlacion serial positiva.

H;: hay autocorrelacion positiva.

Calculamos el estadistico Durbin-Watson “d”

(e — ei—1)2
2
i=1€;

d=

0<d<4
Para un n dado y k (numero de variables independientes) vamos a la tabla y elegimos un

valor d,,(superior) y d,(inferior). Tomar la siguiente decision:
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Tabla 2: Cuadro de decision del estadistico Durbin-Watson.

Hipotesis nula Decision Si
No autocorrelacion positiva Rechazar 0<d< d
No autocorrelacion negativa No tomar decision d<d<d,
No correlacion negativa Rechazar 4-d;<d< 4
No correlacion negativa No tomar decision 4-d,<d< 4-4d,
No autocorrelacion positiva o negativa No rechazar d<d< 4-d,

Fuente: Netter,J.& Wasserman,W.(1990). Applied Linear Statistical Models
Si los valores muestrales de d son superiores a 2, probamos la existencia de
autocorrelacion negativa considerando (4 — d) en lugar de d , andlogamente al caso

anterior.
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2.2.2 MARCO CONCEPTUAL

2.2.2.1 Mibanco.

En 1998, se fund6 la Edpyme Edyficar con la participacion de CARE Perd como
accionista mayoritario, una organizacion internacional de desarrollo sin fines de lucro.
Edyficar inicia operaciones en Lima, Arequipa y La Libertad sobre la base y experiencia
del programa de apoyo crediticio de CARE Peru dirigido a segmentos de pobladores de
menores recursos. En el afio 2005, Edyficar participa en la primera operacion a nivel
mundial de titularizacion de cartera para microfinanzas (BlueOrchard) y en el 2007,
consiguid ser la primera empresa microfinanciera no bancaria en acceder con gran éxito
en el Mercado de Capitales. En el 2009, Edyficar paso a ser parte del Grupo CREDICORP

al convertirse en subsidiaria del Banco de Crédito del Peru.

Mibanco inici6 operaciones en Lima en 1998, sobre la base de la experiencia de Accion
Comunitaria del Pert (ACP), una asociacion civil sin fines de lucro con 43 afios operando
en el sector de la micro y pequefia empresa. En el afio 2006, el BID reconoce a Mibanco
con el Premio a la Excelencia en Microfinanzas y en el 2008 gana el Effie de Plata por la
camparfia "Créditos Aprobados". Ademas de estos reconocimientos, Mibanco gand una
calificacion Global de Desempefio Social otorgado por Planet Rating 4+ y en el 2011
obtuvo el grado de inversion BBB con perspectiva estable otorgado por Standard &

Poor's.

A principios del 2014, Mibanco fue adquirido por Edyficar y es en ese momento que se
produjo el gran proceso de fusion entre Financiera Edyficar y Mibanco para brindar lo

bueno de estar juntos.
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2.2.2.2 Préstamos.
Modalidad en la que los créditos son concedidos mediante la suscripcidn de un contrato,

gue se amortizan en cuotas periodicas 0 con vencimiento Unico.

2.2.2.3 Condiciones de crédito

Las condiciones de crédito de una empresa especifican los términos de pago que se
estipulan para todos los clientes a créedito.

Las condiciones de crédito ayudan a la empresa a obtener mayores clientes, pero se
debe tener mucho cuidado ya que se pueden ofrecer descuentos que en ocasiones
podrian resultar nocivos para la empresa.

Los cambios en cualquier aspecto de las condiciones de crédito de la empresa pueden
tener efectos en su rentabilidad total.

Los factores positivos y negativos relacionados con tales cambios y los procedimientos
cuantitativos para evaluarlos se presentan a continuacion.

*Nivel 6ptimo: La empresa debe determinar cual es el nivel 6ptimo de gastos de cobro
desde el punto de vista costo-beneficio.

*Descuentos por pronto pago: Cuando una empresa establece o aumenta un descuento
por pronto pago pueden esperarse cambios y efectos en las utilidades, esto porque el
volumen de ventas debe aumentar, ya que si una empresa esta dispuesta a pagar al dia el
precio por unidad disminuye.

*Si la demanda es eldstica, las ventas deben aumentar como resultado de la disminucion
de este precio.

También el periodo de cobro promedio debe disminuir, reduciendo asi el costo del
manejo de cuentas por cobrar. La disminucién en cobranza proviene del hecho de que

algunos clientes que antes no tomaban los descuentos por pago ahora lo hagan.
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2.2.2.4 Morosidad

En términos generales, la morosidad es la cualidad de moroso, la situaciéon juridica en la
que un obligado se encuentra en mora, siendo ésta el retraso en el cumplimiento de una
obligacion, de cualquier clase que ésta sea, aunque suele identificarse principalmente

con la demora en el pago de una deuda exigible.

2.2.2.5 Indice de morosidad
Divide la cantidad de préstamos en mora por el total de préstamos para calcular la tasa

de morosidad.

2.2.2.6 Intereses
Los intereses son el precio que se paga por el uso del dinero. Los intereses se expresan,
generalmente, como un porcentaje de la suma prestada. Al interés expresado como un

porcentaje se le conoce como tasa de interés.

2.2.2.7 Interés compensatorio

Los intereses compensatorios son aquellos que se abonan por usar un capital de otra
persona. También reciben el nombre de retributivos o lucrativos, pues seria la ganancia o
retribucion que obtiene el duefio por prestar dinero y no poder disponer de él durante

cierto tiempo.

2.2.2.8 Interés Moratorio
Los intereses moratorios son un porcentaje que se cobra cuando te atrasas en el pago de
tu préstamo o crédito. Estos solo se aplican una vez que vence tu plazo limite de pago que

estableces con la institucion financiera al momento de adquirir un préstamo.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO &1[L5T Nacional del
| Attiplano

2.2.2.9 Riesgo del credito
Posibilidad de pérdidas por la incapacidad o falta de voluntad de los deudores,
contrapartes, o terceros obligados para cumplir sus obligaciones contractuales registradas

dentro o fuera de balance.

2.2.2.10 Resolucién del crédito

Plazo de recuperacion del crédito en el corto plazo.
2.2.2.11 Categoria credito

2.2.2.11.1 Crédito a pequefias empresas

Es un crédito enfocado a las empresas pequefias y medianas y es parte de los nuevos
estimulos enfocados al crecimiento empresarial. Este crédito puede ser de cualquiera de
las tres clases, “Pequeno”, “Mediano” y “Largo plazo”.

2.2.2.11.2 Créditos a Microempresas

Créditos destinados a financiar actividades de produccion, comercializacidn o prestacion
de servicios, otorgados a personas naturales o juridicas, cuyo endeudamiento en el SF (sin
incluir créditos hipotecarios para vivienda) es no mayor a S/. 20 mil en los ultimos seis
meses.

2.2.2.11.3 Credito consumo no revolventes

Crédito para pago de bienes, servicios o gastos personales, solicitada por socio (persona
natural), que tiene como fuente principal de ingresos las actividades comprendidas dentro
de las rentas percibidas por cuarta y quinta categoria.

2.2.2.12 Créditos segun destino del crédito

2.2.2.12.1 Crédito capital de trabajo.

El crédito para capital de trabajo se caracteriza por ser, generalmente, de corto 0 mediano
plazo. Dependiendo del monto y de la actividad para la que se va a utilizar, se pueden

establecer avales o garantias. Las condiciones especificas de cada crédito varian mucho,
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sefiala mercadodecredito.com, puesto que en realidad se tratan de productos hechos
practicamente “a medida” del cliente. Como empresario, es importante definir cuanto
dinero efectivamente vas a necesitar y, en funcion a tu flujo de caja, elegir el mejor plazo

para cancelar el crédito.

2.2.2.12.2 Crédito compra activo fijo.

Crédito destinado a empresarios de la micro y pequefia empresa (persona natural o
juridica) para atender la necesidad de compra, repotenciacion y/o mantenimiento de
bienes muebles (maquinaria, equipos, vehiculos, mobiliario, etc.), construccion o mejora

de bienes inmuebles.

2.2.2.12.3 Crédito consumo.
Un Crédito de Consumo es un préstamo a corto o mediano plazo que se otorga para
obtener dinero de libre disposicion. Normalmente se utiliza para financiar la compra de

bienes de consumo o realizar el pago de servicios.

2.2.2.12.4 Crédito refinanciado.
La refinanciacion o reestructuracion consiste en modificar las condiciones iniciales de un
crédito, e implica cambiar los términos del contrato mediante el cual se estructurd el

mismo, tales como plazo, tasa de interés o sistema de amortizacion, entre otros.

2.2.2.12.5 Creédito vivienda.

Este crédito no solo es otorgado para la adquisicion de un domicilio donde habitar,
también es aprobado para la compra de inmuebles, oficinas, locales comerciales o
situaciones similares a las mismas, en otras palabras, cualquier proyecto en el cual se esté
involucrado la adquisiciéon de una edificacidn o recinto. La manera en la cual el banco
asegura que el cliente devuelva o cancele el dinero otorgado, es manteniendo la propiedad
al nombre del banco, de esta forma la misma juega un papel importante ya que permanece

en forma de “garantia” a lo que se conoce como “hipotecada”, hasta que el cliente o el
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beneficiario cumpla con el pago a cabalidad, los plazos otorgado por los pagos de la suma
monetaria son implementados en un contrato entre el banco y el beneficiario, estos deben
ser muy explicados para evitar confusiones ya que los mismos estan sujetos a cambios en
la tasa de intereses y en los costos de las viviendas.

2.2.2.13 Créditos segun estado del crédito

2.2.2.13.1 Créditos Vigentes

Créditos otorgados en sus distintas modalidades, cuyos pagos se encuentran al dia, de
acuerdo con lo pactado. La transferencia de los créditos no pagados se realiza de acuerdo
a lo sefialado en la definicion de créditos vencidos.

2.2.2.13.2 Creéditos Vencidos

Son los créditos que no han sido cancelados o amortizados por los obligados en la fecha
de vencimiento y que contablemente son registrados como vencidos. En el caso de los
créditos corporativos, a grandes empresas y a medianas empresas, corresponde al saldo
total de los créditos con atraso mayor a 15 dias. En los créditos a pequefias empresas y
microempresas, corresponde al saldo total de los créditos con atraso mayor a 30 dias. En
los créditos de consumo, hipotecario para vivienda, arrendamiento financiero y
capitalizacién inmobiliaria, corresponde a las cuotas impagas si el atraso es mayor a 30
dias y menor a 90 dias y al saldo total del crédito si el atraso supera los 90 dias. En el caso
de sobregiros en cuenta corriente, se considerara como crédito vencido a partir del dia 31

de otorgado el sobregiro.

2.2.2.14 Creéditos por Categoria de Calificacion del cliente

2.2.2.14.1 Créditos en Categoria Normal
En el caso de los créditos corporativos, a grandes empresas y a medianas empresas,

corresponde a los creditos de los deudores que presentan una situacion financiera liquida,
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con bajo nivel de endeudamiento patrimonial y adecuada estructura del mismo con
relacién a su capacidad de generar utilidades; y cumplen puntualmente con el pago de sus
obligaciones. En el caso de los créditos a pequefias empresas, a microempresas y de
consumo, corresponde a los créditos de los deudores que vienen cumpliendo con el pago
de sus cuotas de acuerdo a lo convenido o con un atraso de hasta 8 dias calendario. Para
los créditos hipotecarios para vivienda, comprende los créditos de los deudores que
vienen cumpliendo con el pago de sus créditos de acuerdo a lo convenido o con un atraso

de hasta 30 dias calendario.

2.2.2.14.2 Créditos en Categoria CPP (Con Problemas Potenciales)

En el caso de los créditos corporativos, a grandes empresas y a medianas empresas
corresponde a los créditos de los deudores que presentan una buena situacién financiera
y rentabilidad, con moderado endeudamiento patrimonial y adecuado flujo de caja para
el pago de las deudas por capital e intereses, aunque su flujo de caja podria debilitarse
para afrontar los pagos; o registran incumplimientos ocasionales y reducidos en el pago
de sus créditos que no exceden los 60 dias calendario. En el caso de los créditos a
pequefias empresas, a microempresas y de consumo, comprende los créditos de los
deudores que registran atraso en el pago entre 9 y 30 dias calendario. En los créditos
hipotecarios para vivienda, corresponde a los créditos de los deudores que muestran

atraso entre 31 y 60 dias calendario.

2.2.2.14.3 Créditos en Categoria Deficiente

En el caso de los créditos corporativos, a grandes empresas y a medianas empresas
comprende los créditos de los deudores que presentan una situacion financiera débil y un
flujo de caja que no le permite atender el pago de la totalidad del capital e intereses de las
deudas, cuya proyeccion del flujo de caja no muestra mejoria en el tiempo y presenta alta

sensibilidad a cambios en variables significativas, y que muestran una escasa capacidad
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de generar utilidades; o registran atraso en el pago de sus créditos entre 61 y 120 dias
calendario. En el caso de los créditos a las pequefias empresas, a microempresas y de
consumo se consideran los créditos a los deudores que registran atraso en el pago entre
31 y 60 dias calendario. En los creditos hipotecarios para vivienda, comprende los
créditos de los deudores que muestran atraso en el pago de sus créditos entre 61 y 120

dias calendario.

2.2.2.14.4 Créditos en Categoria Dudoso

En el caso de los créditos corporativos, a grandes empresas y a medianas empresas
comprende los créditos de los deudores que presentan un flujo de caja insuficiente, no
alcanzando a cubrir el pago de capital ni de intereses, y que muestran una situacion
financiera critica con un alto nivel de endeudamiento patrimonial; o que registran atrasos
mayores entre 121 y 365 dias. En el caso de los créditos a pequefias empresas, a
microempresas y de consumo se consideran los créditos de los deudores que registran
atraso en el pago de 61 a 120 dias calendario, mientras que en los créditos hipotecarios
para vivienda corresponde a los créditos de los deudores que muestran atraso entre 121y

365 dias calendario.

2.2.2.14.5 Créditos en Categoria Pérdida

En el caso de los créditos corporativos, a grandes empresas y a medianas empresas
comprende los créditos de los deudores que presentan un flujo de caja que no alcanza a
cubrir sus costos, se encuentran en suspensién de pagos, en estado de insolvencia
decretada; o registran atrasos mayores a 365 dias. En el caso de los créditos a pequefias
empresas, a microempresas y de consumo considera los créditos de los deudores que
muestran atraso mayor a 120 dias calendario, mientras que en los créditos hipotecarios
para vivienda comprende los créditos de los deudores que muestran atraso en el pago de

mas de 365 dias calendario.
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Universidad
Nacional del
Altiplano

OPERACIONALIZACION DE VARIABLES.

VARIABLE DEPENDIENTE

VARIABLE

INDICADOR

UNIDAD DE MEDIDA

INDICE DE MOROSIDAD

% morosidad por cada uso de los
créditos en evaluacién

VARIABLES INDEPENDIENTES

VARIABLE

INDICADOR

UNIDAD DE MEDIDA

Monto de crédito aprobado

Monto en soles

Monto en soles del crédito
aprobado

Saldo deudor

Monto en soles

Saldo en soles del crédito aprobado

Numero de cuotas

Plazo

Numero de cuotas para el cual fue
solicitado el crédito

Monto ultimo pago

Monto en soles

Monto en soles del ultimo pago del
crédito aprobado

Numero de créditos en otras entidades.

NUmero de créditos

NUmero de créditos en otras
entidades financieras.

Interés

tasa de interés anual

% de interés del crédito aprobado

Interés compensatorio

tasa de interés

% de interés compensatorio
asignado al crédito vencido

Interés moratorio

tasa de interés

% de interés moratorio asignado al
crédito vencido

Riesgo del crédito

Sin riesgo

Riesgo de cerrar mayor a 15 dias

Riesgo de cerrar vencido

Riesgo de transf. a recuperacién

% de clientes en mora por el riesgo
de crédito.

Resolucion

Resolucién 31 a 60 dias

Resoluciéon 01 a 30 dias

Resolucién 00 dias

% de clientes en mora por la
resolucién en dias.

Categoria Crédito

Categoria Crédito pequefia empresa

Categoria Crédito microempresa

Categoria crédito consumo no revolventes

% de clientes en mora por la
categoria seguin la SBS.

Producto

Producto crédito capital de trabajo

Producto crédito activo fijo

Producto crédito consumo

Producto crédito refinanciado

Producto crédito vivienda

% de clientes en mora por el
producto de su crédito.

Estado de crédito

Vigente

Vencido

% de clientes en mora por estado
de su crédito.

Calificacion del cliente

Calificacion perdida

Calificacién dudoso

Calificacion deficiente

Calificacién CPP

Normal

% de clientes en mora por la
calificacién en central de riesgo.

Fuente: Elaborado por el ejecutor.
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CAPITULO IIlI

MATERIALES Y METODOS

Valderrama, S (2007), La investigacion es de tipo no experimental, debido a que la
informacion en la investigacion, presenta un analisis de resultados de Base de Datos, de
modelos estimados y una discusion de los factores que influyen en la morosidad, se
utilizara la teoria de modelos lineales, es decir se empezara incluyendo todas las variables
en el modelo, luego se aplicard seleccion de variables especificamente el método de
Stepwise para asi obtener el modelo reducido. A este modelo se le validara empezando
por el andlisis de varianza (ANOVA) a la hipotesis general y haciendo pruebas a las
variables individuales que quedan en el modelo reducido. Luego se analizara los supuestos

inherentes al modelo realizandolo confirmatoriamente o exploratoriamente.

3.1 POBLACION.

La poblacion estuvo representada por los clientes con créditos en mora al corte de la

informacion del sistema TOPAZ a la fecha 31 de diciembre de 2018. Los cuales resultaron

ser 318 clientes con créditos en mora.

3.2 MUESTRA.

No se trabajo con muestra ya que la poblacién esta conformada por 318 clientes con

créditos en mora, por lo tanto, se usé a la poblacion.
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3.3 METODO DE TRATAMIENTO DE DATOS

Una vez obtenidos los datos del Sistema TOPAZ, se analiz6 los datos cualitativos y
cuantitativos, posteriormente se selecciond el modelo correspondiente de regresion
multiple y posteriormente se analizaron los factores que determinan la morosidad de

cartera de la agencia Raul porras de Mibanco, Juliaca 2018.

3.4 REGRESION MULTIPLE

El objetivo del uso de la Regresion Mdltiple es el de relacionar una variable respuesta con
un conjunto de variables predictoras. EI modelo de regresion lineal multiple es de la

siguiente manera:

y = Bo + BiX1i

3.5 VARIABLES CUANTITATIVAS

Las variables cuantitativas identificadas en el presente estudio son:

x1: Monto del credito aprobado

X,: Saldo deudor

x3: Numero de cuotas

X4: Monto del ultimo pago

xs5: Numero de creditos en otras entidades

X¢: Interes

x5: Interes compensatorio

Xg: Interes moratorio
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3.6 VARIABLES DUMMY

Se usan para determinar la relacion entre variables cualitativas independientes y una
variable dependiente, entonces se crea las variables dicotdmicas. Una variable Dummy

es una variable utilizada para explicar valores cualitativos en un modelo de regresion.

En donde se emplea 0 y 1 de acuerdo a:

1: Presencia de la categoria en la variable cualitativa

0: ausencia de la categoria en la variable cualitativa

A continuacion, definiremos las variables Dummy en estudio:

3.6.1 Variable independiente riesgo del cliente

Tabla 4: Variable dicotdmica para la variable independiente Riesgo de
crédito

Riesgo del crédito Sin riesgo

Riesgo de cerrar mayor a 15 dias

o —, O O
= O O O

0
1
Riesgo de cerrar vencido 0
0

Riesgo de transf. a recuperacion

Fuente: Elaborado por el ejecutor.

Donde:

Xq: Riesgo de cerrar mayor a 15 dias
X19: Riesgo de cerrar vencido

X11: Riesgo de transf.a recuperacion
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3.6.2 Variable independiente resolucion

Tabla 5: Variable dicotdmica para la variable independiente

Resolucion
X12  X13
Resolucion Resolucion 00 dias 0 0
Resolucion 01 a 30 dias 1 0
Resolucion 31 a 60 dias 0 1

Fuente: Elaborado por el ejecutor.

Donde:

X12: Resolucion de 01 a 30 dias

X13: Resolucion de 31 a 60 dias

3.6.3 Variable independiente categoria SBS

Tabla 6: Variable dicotdmica para la variable independiente

Categoria SBS
X14 X135
Categoria Categoria Crédito pequefia 0 0
Crédito empresa
Categoria Crédito microempresa 1 0
Categoria crédito consumo no 0 1

revolventes

Fuente: Elaborado por el ejecutor.

Donde:

X14: Credito categoria microempresa

X,5: Credito consumo no revolventes
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3.6.4 Variable independiente producto

Tabla 7: Variable dicotomica para la variable independiente Producto

X16 X17 X183 Xi19

Producto Producto crédito capital de trabajo 0 0 0 0
Producto crédito activo fijo 1 0 0 0
Producto crédito consumo 0 1 0 0
Producto crédito refinanciado 0 0 1 0
Producto crédito vivienda 0 0 0 1

Fuente: Elaborado por el ejecutor.

Donde:

X14: Producto credito activo fijo

X,7: Producto credito consumo

x1g: Producto credito refinanciado

X19: Producto credito vivienda

3.6.5 Variable independiente estado del crédito

Tabla 8: Variable dicotomica para la variable
independiente Estado del crédito

X20
Estado de Vigente 0
crédito Vencido 1

Fuente: Elaborado por el ejecutor.

Donde:

X,0: Estado del credito
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3.6.6 Variable independiente calificacion del cliente

Tabla 9: Variable dicotomica para la variable independiente
Calificacion del cliente

X21 X2 X233 X4

Calificacion ~ Normal 0 0 0 0
del cliente Calificacion CPP 1 0 0 0
Calificacion deficiente 0 1 0 0
Calificacion dudoso 0 0 1 0
Calificacion perdida 0 0 0 1

Fuente: Elaborado por el ejecutor.

Donde:

X,q: Calificacion CPP

X,,: Calificacion deficiente

Xy3: Calificacion Dudosa

X,4: Calificacion Perdida
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 ANALISIS DESCRIPTIVO
Descripcion de variables cuantitativas y cualitativas.

En la siguiente tabla se observa los estadisticos descriptivos de la variable dependiente

en estudio.
Tabla 10: Estadisticos descriptivos para el Indice moratorio
N Media  Desv.tip. Varianza Minimo  Méaximo
Validos  Perdidos
318 0 ,418877 ,2789915 ,078  -,10587 ,96192

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Observando la tabla 10 podemos ver que el indice de Morosidad promedio en de
0,4188778 y que también se puede ver que el indice de Morosidad minimo es de

-0,10587 y el maximo de 0,96192.

En la siguiente tabla visualizamos los estadisticos descriptivos para las variables

independientes en estudio (tabla 11).
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Tabla 11: Estadisticos descriptivos

Media Desviacion tipica N

Monto de crédito aprobado 8552,29 12173,298 318
Saldo deudor 5025,1641 8200,29727 318
Plazo (meses) 14,91 6,485 318
Monto ultimo pago 590,79 799,165 318
NUmero de Entidades 1,94 ,968 318
Intereses 137,4396 198,18794 318
Interés compensatorio 8,3139 14,29194 318
Interés moratorio 22,7426 42,25032 318
Riesgo de cerrar mayor a 15 dias 2327 42322 318
Riesgo de cerrar vencido ,1509 ,35856 318
Riesgo de transf. a recuperacion ,0849 ,27918 318
Resolucién 31 a 60 dias ,0849 ,27918 318
Resolucion 01 a 30 dias ,1101 ,31346 318
Categoria Crédito pequefia ,1667 37327 318
empresa

Categoria Crédito microempresa ,6667 47215 318
Producto crédito activo fijo ,2201 ,41498 318
Producto crédito consumo ,2390 42714 318
Producto crédito refinanciado ,0189 ,13627 318
Producto crédito vivienda ,2484 43278 318
Estado de crédito vencido ,2044 ,40390 318
Calificacion perdida ,0535 ,22530 318
Calificacion dudoso ,0503 ,21894 318
Calificacion deficiente ,1101 ,31346 318
Calificacion CPP ,1824 ,38677 318

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

4.2 DEFINICION DE LAS VARIABLES

En base al marco teorico y referencias bibliograficas se han establecido las variables de
estudio, las cuales son:

y:Indice de Morosidad (Variable Dependiente)

x1: Monto del credito aprobado

X,: Saldo deudor

x3: Numero de cuotas

X4: Monto del ultimo pago
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Xxs: Numero de creditos en otras entidades
X¢: Interes

x: Interes compensatorio

xg: Interes moratorio

Xq: Riesgo de cerrar mayor a 15 dias
X19: Riesgo de cerrar vencido

X11: Riesgo de transf.a recuperacion
X12: Resolucion de 01 a 30 dias

X13: Resolucion de 31 a 60 dias

X14: Credito categoria microempresa
X,5: Credito consumo no revolventes
X16: Producto credito activo fijo

X,7: Producto credito consumo

x1g: Producto credito refinanciado
X19: Producto credito vivienda

X,0: Estado del credito

X,q1: Calificacion CPP

X,,: Calificacion deficiente

X,3: Calificacion Dudosa

X,4: Calificacion Perdida
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4.3 SELECCION DE MODELO

El modelo seleccionado es la regresion lineal maltiple con variables Dummy, debido a
que se cuenta con una Vvariable dependiente cuantitativa y muchas variables

independientes entre cuantitativas y cualitativas.

4.4 OBTENCION DE LOS ESTIMADORES

Para seleccionar las variables significativas se ha utilizado el método de seleccién de
variables Stepwise que consiste en: Primero calcular todas las regresiones simples para
las K-1 variables independientes potenciales. Para cada una de las ecuaciones de
regresion simple se obtiene el estadistico F.
MSR(X})
- MSE(X,)
El estimador con mayor valor de F es seleccionado como significativo en esta etapa y

seria la primera variable en el modelo y asi sucesivamente hasta obtener todas las

variables significativas.

El método Stepwise presenta las siguientes variables significativas (tabla 12)
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Tabla 12: Variables introducidas/eliminadas?

Modelo Variables Variables Método
introducidas eliminadas
Monto de crédito . Por pasos (criterio: Prob. de F para
1 aprobado (x1) entrar <=,050, Prob. de F para
salir >=,100).
Saldo deudor (x2) . Por pasos (criterio: Prob. de F para
2 entrar <=,050, Prob. de F para
salir >=,100).
Intereses (x6) . Por pasos (criterio: Prob. de F para
3 entrar <=,050, Prob. de F para
salir >=,100).
Interés moratorio . Por pasos (criterio: Prob. de F para
4 (x8) entrar <=,050, Prob. de F para
salir >=,100).
Riesgo de transf. a . Por pasos (criterio: Prob. de F para
5 recuperacion (X11) entrar <=,050, Prob. de F para
salir >=,100).
Interés moratorio  Por pasos (criterio: Prob. de F para
6 (x8) entrar <=,050, Prob. de F para
salir >=,100).
Estado de crédito . Por pasos (criterio: Prob. de F para
7 vencido (x20). entrar <= ,050, Prob. de F para
salir >=,100).

a. Variable dependiente: Indice Moratorio
Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

4.5 MODELO FINAL ESTIMADO

El modelo de regresion fue seleccionado de entre varios modelos siendo la siguiente la

funcion de regresion estimada.

¥ = 0,410 + 0,001.x; — 0,146.x, — 0,0188. x, + 0,0255.x,; — 0.175. x5

Donde:

y:Indice de Morosidad (Variable Dependiente)

x1: Monto del credito aprobado

X,: Saldo deudor
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Xg: Intereses

X11: Riesgo de transf.a recuperacion

X,0: Estado del credito

4.6 VALIDACION DEL MODELO

Para determinar la validez del modelo en su conjunto, luego de observar los resultados

del método de seleccion de variables Stepwise, obtenemos el siguiente cuadro de

ANOVA (Tabla 13).
Tabla 13: ANOVA?
Modelo Suma de Gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica
Regresion 11,317 5 2,263 52,872 ,000°
1 Residual 13,357 312 ,043
Total 24,674 317

a. Variable dependiente: indice Moratorio

b. Variables predictoras: (Constante), Riesgo de transf. a recuperacion, Saldo
deudor, Estado de crédito vencido, Monto de crédito aprobado, Intereses
Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Del cuadro ANOVA observamos que se obtiene un valor de F, = 52,872 y de la tabla F
parauna = 0.05y gl1 =5y gl2 = 312, obtenemos un valor F = 0,9985, por lo tanto
obtenemos que F, > F, por lo tanto aceptamos la hipotesis alterna, lo que quiere decir

que alguno de los coeficientes del modelo el diferente de 0.

4.7 COMPROBACION DE LOS SUPUESTOS ESTADISTICOS QUE DEBE

CUMPLIR UN MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE.

4.7.1 NORMALIDAD

Para determinar la normalidad de los errores se utilizé la grafica de los errores.

52
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Andlisis de la normalidad de los errores
Variable dependiente: Indice Moratorio

Prob acum esperada

o
s
N

T T
04 0g on 10

Prob acum observada

Figura 1: Analisis de Normalidad de los errores.
Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21

En la Figura 1 podemos observar que los errores se aproximan a la linea central por lo

tanto podemos decir que los errores siguen una distribucion normal.
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4.7.2 MULTICOLINEALIDAD

Para observar el supuesto de multicolinealidad se uso del factor VIF para cada una de las

variables del modelo final estimado el cual se muestra a continuacion:

Tabla 14: Estadisticos de Colinealidad

Modelo Coeficientes no Coeficientes t Sig. Estadisticos de
estandarizados tipificados colinealidad
B Error Beta Tolerancia FIV
tip.

(Constante) 410 ,016 25,916 ,000
Intereses ,001  ,000 445 4,803 ,000 ,202 4,943
Estado de crédito -146 037 -211 -3,940 ,000 ,604 1,655
vencido

1 Monto de crédito  -1,884E-005 ,000 -822 -8,964 ,000 ,206 4,847
aprobado
Saldo deudor 2,553E-005 ,000 ,750 5,756 ,000 ,102 9,796
Riesgo de transf. -175 053 -175  -3,279 ,001 ,612 1,635

a recuperacion ,
a. Variable dependiente: Indice Moratorio
Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Para cada término del modelo el factor FIV mide el efecto combinado que tienen las
dependencias entre los regresores sobre la varianza de ese término, si hay 1 o méas FIV
grandes, entonces hay multicolinealidad, la experiencia indica que si hay uno o mas VIF
mayores que 10 es indicio de que los coeficientes asociados de regresion estan mal
estimados. En la tabla 14 se observa que ninguno de VIF de las variables seleccionadas

es mayor que 10 por lo tanto podemos decir que no existe multicolinealidad
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4.7.3 HETEROCEDASTICIDAD

Para verificar el cumplimiento de la homocedasticidad de los errores se hizo uso del

método grafico.

Andlisis de la Heterocedasticidad

Variable dependiente: Indice Moratorio

5,0

0,0 gy

-2,59 (o] o

Regresion Residuo tipificado

T T T
-1 0 1 2 3

o=
8]

Regresion Valor pronosticado tipificado

Figura 2: Analisis de Heterocedasticidad.
Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21

El analisis grafico de los residuos obtenidos al cuadrado frente a sus respectivos valores
estimados por la ecuacion de regresion mostrados en el Figura 2, nos permitio deducir la
no existencia de un patron sistematico entre las dos variables los cual nos indica la

inexistencia de heterocedasticidad.

4.7.4 AUTOCORRELACION

4.7.4.1 ANALISIS DE LA PRUEBA DE AUTOCORRELACION

El estadistico de Durbin-Watson nos permite observar la presencia o ausencia de

autocorrelacion.
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4.7.4.2 PRUEBA DE HIPOTESIS PARA EL ESTADISTICO DURBIN WATSON

Hy: No hay autocorrelacion
H,:Hay autocorrelacion
Estadistico Durbin Watson
m1(ei — ei_1)?

n 2 4
i=1€i

0<d<4

Decision del estadistico Durbin-Watson
No rechazar Ho

=
X
=
[
e
=
A
2
4+

Zona de indecision

Rechazar H,, evidencia
de autocorrelacion

positiva

Rechazar Hy, evidencia
de autocorrelacidn

neganva

Figura 3: Decision del estadistico Durbin - Watson.

Fuente: Montgomery,D.,Peck,E. & Vining.G (2006)
Segun la Figura 3 podemos apreciar las condiciones para la decision de la aceptacion o
rechazo de las hipotesis planteadas para analizar la autocorrelacion de los errores en el

modelo estimado con el estadistico Durbin — Watson.

Tabla 15: Estadistico Durbin-Watson

Modelo R R R Error tip. de Estadisticos de cambio Durbin-
cuadrado cuadrado laestimacion Cambio Cambio gll  gl2 Sig. Watson
corregida enR enF Cambio
cuadrado enF
1 677% 459 450 ,20690603 459 52,872 5 312 ,000 2,042

a. Variables predictoras: (Constante), Riesgo de transf. a recuperacion, Saldo deudor, Estado
de crédito vencido, Monto de crédito aprobado, Intereses

b. Variable dependiente: indice Moratorio

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.
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De la tabla de Durbin — Watson para n=318 observaciones y 5 variables explicativas
excluyendo el termino de interseccion a un nivel de significancia del 5% se tiene un limite
inferior de d; =1,718 y un limite superior d,, = 1,820 puesto que el valor estimado d
=2,042 se encuentraenelrango d;<d< 4—-d, — 1,718<2,042< 2,18 ,

Entonces aceptamos la hip6tesis de no autocorrelacion positiva o negativa.

4.8 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Segun la naturaleza de los datos se determiné utilizar como método la regresion lineal

multiple con variables Dummy, para ello se procedio de la siguiente manera:

Se obtuvo la informacion de los clientes con créditos en mora a traves del sistema
bancario TOPAZ, obteniendo asi la cantidad de 318 clientes en estas condiciones, se
identifico las variable dependiente y variables independientes para lograr el objetivo del
presente estudio, antes de someter a procesamiento los datos se construyo las variables

Dummy para las variables cualitativas.

Se utiliz6 el método de Stepwise para seleccionar las variables significativas utilizando
el programa estadistico SPSS v21 y se identific6 que las variables independientes que
influyen en el indice Moratorio de la Agencia Raul Porras de Mibanco — Juliaca, y
resultaron ser las siguientes:

y:Indice de Morosidad (Variable Dependiente)

x1: Monto del credito aprobado

x,: Saldo deudor

Xg: Intereses

X11: Riesgo de transf.a recuperacion

X,0: Estado del credito
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Seguidamente se procedié con realizar las pruebas estadisticas y comprobaciones de los
estadisticos que debe cumplir el modelo de regresion estimado, para validarlo se obtuvo
que si existe la normalidad de los de los residuos, apreciado graficamente en la Figura
2, donde se aprecia la aproximacion de los residuos a la linea central con esto deducimos
que los errores se ajustan a una distribucion normal, en relacion a la multicolinealidad se
utilizo el factor FIV( factores de inflacion de la varianza), en el presente trabajo se
observo que los valores FIV de las variables independientes seleccionadas en el modelo
final estimado tienen todas cumplen con no sobrepasar la aproximacién de 10, lo que nos

indica que no existe ningun grado de multicolinealidad entre las variables.

Para verificar el cumplimiento de la homocedasticidad de los errores se hizo uso del
método grafico, se analizo el grafico de los residuos obtenidos al cuadrado frente a sus
respectivos valores estimados por la ecuacién de regresion lo que nos permitié deducir la
no existencia de un patrén sistematico entre las variables lo que nos lleva a deducir que

no existe heterocedasticidad.

El estadistico Durbin-Watson nos permite observar la presencia o ausencia de
autocorrelacion, para el presente estudio se obtuvo mediante el paquete estadistico SPSS
el valor de d = 2,042 , para 318 observaciones con 5 variables explicativas excluyendo
el termino de interseccion y un nivel de significancia del 5% se tiene un limite inferior de
d; =1,718 y un limite superior d, = 1,820 puesto que el valor estimado d = 2,042 se
encuentra en el rango d; <d < 4—-d, — 1,718 < 2,042 < 2,18 , Entonces

aceptamos la hipétesis de no autocorrelacion positiva o negativa.
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CONCLUSIONES

PRIMERO:

Se ha identificado los factores que influyeron en la morosidad de la agencia Raul Porras
de Mibanco, Juliaca, los cuales son: Monto del crédito aprobado, saldo deudor, intereses,

Riesgo de transf. a recuperacion y estado del crédito.

SEGUNDO:

El modelo de regresion lineal estimado obtenido, luego de identificar las 24 variables en
estudio y seleccionar las variables independientes mas influyentes mediante el método de

seleccidn de variables Stepwise, fueron cinco las mas influyentes.

TERCERO:

El modelo estimado de regresion maltiple para explicar Los factores que influyen en la
morosidad de la agencia Raul Porras de Mibanco, Juliaca con un coeficiente de

determinacién de 45,9% es:

9 = 0,410 + 0,001.x, — 0,146.x, — 0,0188.x + 0,0255.,; — 0.175. x5,

Donde:

y: Indice de Morosidad (Variable Dependiente)
x1: Monto del credito aprobado

X,: Saldo deudor

Xg: Intereses

Xx11: Riesgo de transf.a recuperacion

X,0: Estado del credito
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RECOMENDACIONES

PRIMERO:

Se recomienda modificar o mejorar los criterios de evaluacion crediticia en base a un
analisis financiero minucioso que considere a los indicadores financieros basicos como

esenciales para la otorgacion de un crédito bancario.

SEGUNDO:

Reducir los niveles de autonomia crediticia de los analistas de créditos para la aprobacion

y desembolsos de créditos.

TERCERO:

Darle mayor ponderacion crediticia a la formalidad financiera a fin de incentivar la
evaluacion de créditos bajo pilares técnicos cuantitativos y que no dependan de la

percepcidén y juicio personal de cada analista de créditos.
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A. Estadisticos descriptivos para las variables independientes.

Tabla A.1: Tabla de frecuencias para la variable Dias del Crédito en Mora

(agrupado)

Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje

acumulado
00 - 15 DIAS 194 61,0 61,0 61,0
16 - 30 DIAS 53 16,7 16,7 7,7
31-43DIAS 25 7,9 7,9 85,5
vilidos 44 -57DIAS 19 6,0 6,0 915
58 - 71 DIAS 10 31 3.1 94,7
72 - AMAS DIAS 17 5,3 5,3 100,0

Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.2: Tabla de frecuencias para la variable independiente Riesgo del Cliente

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
valido acumulado
Riesgo de Cerrar Mayor a 15 dias 74 23,3 23,3 23,3
Riesgo de Cerrar Vencido 48 15,1 15,1 38,4
Vilidos Riesgo de Transf. Recuperacion 27 8,5 8,5 46,9
Sin Riesgo 169 53,1 53,1 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.
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Tabla A.3: Tabla de frecuencias para la variable independiente Resolucion

Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Ola 00 256 80,5 80,5 80,5
Ola 01-30 35 11,0 11,0 91,5
Vélidos
Ola 31-60 27 8,5 8,5 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.4: Tabla de frecuencias para la variable independiente Monto de crédito

aprobado (agrupado)
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
300 — 10000 256 80,5 80,5 80,5
10001 - 33334 50 15,7 15,7 96,2
Vilidos 3333556667 5 1,6 1,6 97,8
56667 - A MAS 7 2,2 2,2 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.5 : Tabla de frecuencias para la variable independiente Plazo (meses)

(agrupado)
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
6 - 12 MESES 204 64,2 64,2 64,2
13 - 28 MESES 103 324 324 96,5
Validos 29 - 44 MESES 9 2,8 2,8 99,4
45 - A MAS MESES 2 ,6 ,6 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.
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Tabla A.6: Tabla de frecuencias para la variable independiente Saldo deudor

(agrupado)
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
54.33 - 5000 232 73,0 73,0 73,0
5001 - 18279 64 20,1 20,1 93,1
18280 - 31558 14 4.4 4.4 97,5
Validos
31559 - 44838 5 1,6 1,6 99,1
44839 - A MAS 3 9 9 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.7: Tabla de frecuencias para la variable independiente Cuotas Pagadas

(agrupado)
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
0 - 6 cuotas 151 47,5 47,5 47,5
7 - 12 cuotas 132 41,5 41,5 89,0
13 -18 cuotas 31 9,7 9,7 98,7
Validos
19 - 24 cuotas 2 ,6 ,6 99,4
25 - a mas cuotas 2 ,6 ,6 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.8: tabla de frecuencias para la variable independiente Monto Gltimo

pago (agrupado)
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
00 — 2000 302 95,0 95,0 95,0
2001 - 3714 14 44 4,4 99,4
Vélidos
5420 - AMAS 2 ,6 ,6 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.
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Tabla A.9: Tabla de frecuencias para la variable independiente Categoria SBS

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
valido acumulado
Cred. a Microempresas 212 66,7 66,7 66,7
Cred. a Pequefias Empresas 53 16,7 16,7 83,3
Validos
Cred. Consumo no revolventes 53 16,7 16,7 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.10: Tabla de frecuencias para la variable independiente Tipo de producto

Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Crédito Capital de trabajo 87 274 27,4 27,4
Crédito compra Activo Fijo 70 22,0 22,0 49,4
Crédito Consumo 76 23,9 239 73,3
Vélidos
Crédito Refinanciado 6 1,9 19 75,2
Crédito Vivienda 79 24,8 248 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.11: Tabla de frecuencias para la variable independiente Estado del

crédito
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Vencido 65 20,4 20,4 20,4
Validos  Vigente 253 79,6 79,6 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.
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Tabla A.12: Tabla de frecuencias para la variable independiente Nimero
de Entidades

Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje

acumulado
1 127 39,9 39,9 39,9
2 111 34,9 34,9 74,8
3 58 18,2 18,2 93,1

Vélidos
17 5,3 5,3 98,4
5 5 1,6 1,6 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.13: Tabla de frecuencias para la variable independiente Calificacion

del Cliente
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
CPP 58 18,2 18,2 18,2
DEFICIENTE 35 11,0 11,0 29,2
DUDOSO 16 5,0 5,0 34,3
Validos
NORMAL 192 60,4 60,4 94,7
PERDIDA 17 53 53 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.14: Tabla de frecuencias para la variable independiente Dias vencidos.

Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
00 - 15 DIAS 269 84,6 84,6 84,6
16 - 30 DIAS 22 6,9 6,9 91,5
Vilidos  30-45DIAS 10 31 31 94,7
46 - A MAS DIAS 17 5,3 53 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.
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Tabla A.15: Tabla de frecuencias para la variable independiente intereses

(agrupado)
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
0-500 297 934 93,4 93,4
501 - 915 18 57 57 99,1
Vilidos 916 - 1330 2 6 6 99,7
1331 - A MAS 1 3 3 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.16: Tabla de frecuencias para la variable independiente Interés
compensatorio (agrupado)

Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
00,00 - 13,00 266 83,6 83,6 83,6
13,10 - 42,91 44 13,8 13,8 97,5
vilidos ~ 42.92-72,82 3 9 9 98,4
72,83 - AMAS 5 16 16 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.

Tabla A.17: Tabla de frecuencias para la variable independiente Interés moratorio

(agrupado)
Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
00,00 - 13,00 203 63,8 63,8 63,8
13,00 - 110,48 103 324 324 96,2
vilidos 110,49 - 207,96 7 2,2 2,2 98,4
2017,97 - A MAS 5 1,6 1,6 100,0
Total 318 100,0 100,0

Fuente: Elaborado por el ejecutor. Salida SPSS v21.
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