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OBJETIVOS
GENERAL

Construir una  herramienta para el
otorgamiento de crédito, a la empresa de
asesorias financieras, Inversiones D' Nim; a
través de un modelo Logit.




ESPECIFICOS

= Determinar las variables que permitan desarrollar un
modelo flexible, con un minimo porcentaje de error.

= Clasificar al cliente bajo un perfil de riesgo establecido.

= Utilizar la metodologia Logit para el andlisis del riesgo
crediticio y analizar los resultados obtenidos a partir de las
condiciones establecidas en las variables.

= Validar el modelo mediante pruebas a clientes actuales del
negocio.




ANALISIS SOCIOECONOMICO

= Necesidades del mercado

= Sector en el cual se enfocaria
= Competencia

= Tasa de retorno

= Inversiones D"NIM desde el punto de vista del
deudor (Cantidad maxima a financiar, Plazo de
amortizacion, Costo, Periodo de tramitacion y
Garantias exigidas)



RIESGO

Mercado
Operacional
Liquidez
Crédito

Tipo de Cambio

Economico

Soberano




RIESGO DE CREDITO

El riesgo de crédito se define como la
pérdida potencial que se registra por el
motivo de incumplimiento de una

contraparte en una transaccion
financiera




METODOLOGIAS DE MEDICION

= Modelos Econométricos

= Redes Neuronales

= Modelo KMV y Moody s

= Modelo Z-Score de Altman

= Modelo Credit Portafolio View (CPV)



MODELO LOGIT

= Determina la probabilidad de que un
acreditado se declare en incumplimiento o
degrade su calificacién crediticia

= Los modelos de eleccion cualitativa asumen
que es una Funcion lineal de mudltiples
variables independientes




MODELO LOGIT
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Pl = Pendiente; 2 = es el valor del logaritmo
de las probabilidades a favor de que ocurra un
hechosi X =0




Caracteristicas del Modelo Logit

= A medida que P va de 0 a 1, el logit L. va
desde menos infinito a infinito.

= Aunque L es lineal en X, las probabilidades
en si mismas no lo son.

= Aunque en le modelo anterior se ha incluido
una variable regresora se pueden incluir
todas las que sean necesarias.




Caracteristicas del Modelo Logit

= Si L, el Logit es positivo, aumentan las
posibilidades de que la regresada sea igual a
1; si L, es negativo, las posibilidades de que la
regresada iguale a 1 disminuyen conforme el
valor de X se incrementa.

= Mientras que el MLP supone que Pr esta
linealmente relacionado con Xi, el modelo
Logit supone que el logaritmo si lo esta.



DESARROLLO DEL MODELO
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MATRIZ DE CORRELACIONES
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PRUEBA DE COEFICIENTES

= Ho: Beta es igual cero.

s H1: Beta es diferente de cero.
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VALIDACION DEL MODELO

La primera prueba que se realiza al modelo es utilizando el
(RV) o estadistico de razén de verosimilitud el cual es
equivalente al fisher en un modelo lineal.

~ HO: BO. B1, B2, B3, B4, B5 =0
v HI: al menos algun coeficiente Bt =0 (t=0,1,2,3,4,5,6,7)

LR stadistic (5 df) = 138,35 siendo mayor que el critico de
11,0705 con 5 grados de libertad y un nivel de confianza del

95%.

v Se rechaza la hipdtesis nula Ho y se acepta H1




Prueba del coeficiente de
determinacion o R cuadrado

= Se obtiene dividiendo el total de predicciones
correctas por el modelo entre el numero total de
observaciones tomadas en la muestra.

La prueba de este modelo seria:
R2 = 207 /250 =0.8280

= S1 el estimado mayor de 0,6080 se asume 1
(incumple) y si es menor de 0,6080 es 0 (cumple).




ECUACION DEL MODELO

@ EViews
File Edit ©bjects Wiew Procs Quick Options ‘Window Help

O Equation: LOGIT2 Workfile: LOGITLENISNIMERT |- || 01|55

"-.-"iEI.-'-.II F'n:n:sl DI:-iectsI F'rir'ltl Hamel FTEEEEI Eﬂtimatel Fnrecaﬂtl Statﬂl Fiesi-:lﬂl

Estirmation Cormrmand:

BIrNARY(D=L) RIESGODICOTOMO CREDITO INGRESOS
FERZOMNAS CARGOO PLASLD TASA C

Estirmation Equation:

RIESGODICOTOMO = 1-@LOG TSP CREDITO + T2
*INGRESOS + C3PERSOMNAS CARGODT + CEAPLAZD + C

BEITASA + BN

Substituted Coefficients:

RIESGODIZOTORMO = 1-GLOGIT-B. 6209 6505e-05"CREDITO -
2037528949 e-07*INGRESOS + 0. 46932722475

*PERZSOMAS CARGOOT + 0.182859504553%FPLASO +

1. 294570531 TASA - B.879736057))




CONCLUSIONES

= Mediante variables obtenidas de la base de datos de la
empresa (Inversiones D'NIM), se logrd crear un
modelo econométrico que la ayudara a otorgar créditos
basado, no solamente, en la intuicién y en la garantia
dada (que respalda el monto del crédito en su totalidad
en caso de no pago), sino también en un modelo que
toma en cuenta errores y aciertos histdricos

. El modelo permite por medio de un porcentaje o
probabilidad de incumplimiento, que le asigna a los
clientes, clasificar a los potenciales deudores, y
mediante esto otorgar, rechazar u otorgar bajo
condiciones especiales el crédito.




Conclusiones

. La construcciéon de una herramienta econométrica, para
Inversiones D ’NIM, bajo un modelo LOGIT, arrojo un
82.80 % de confiabilidad, cumpliendo con las expectativas
por parte del prestamista y de nosotros como realizadores
del proyecto.

. Las variables significativas dan un panorama de riesgo
crediticio previo al diagnostico del modelo en si, es decir,
que estas variables no solo sirven para diagnosticar y
automatizar el otorgamiento de créditos, sino del
entendimiento del mismo.

. La principal ventaja de este modelo crediticio, radica en que
se trata de una herramienta de facil implementaciéon con
bajos costos y veracidad en los resultados obtenidos.




