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RESUMEN

El sector de microfinanciero ha adquirido importancia en Guatemala a través de
los afos, debido a que se ha constituido en una opcion para pequefos
emprendedores y para atenuar los efectos de la pobreza y pobreza extrema que
afecta a gran parte de la poblacidon; ademas, se ha identificado que este sector es
un segmento lucrativo para el sector financiero tradicional, a tal grado que algunos

bancos del sistema han creado una division especial de microfinanzas.

Las instituciones que atienden los servicios de microcrédito son: Las instituciones
financieras publicas o privadas formales, constituidas por bancos sujetos a la
supervision y regulacion del Estado; las instituciones financieras semiformales
entre las que se cuentan las Cooperativas de Ahorro y Crédito (CAC’s), las
Organizaciones privadas de desarrollo financiero (OPDF) y las sociedades de
microfinanzas (IMF); y, por ultimo las instituciones financieras informales que

operan sin supervision ni regulacion.

El problema de investigacién determinado para las instituciones de microfinanzas
en Guatemala, lo constituye la administracién del riesgo de sus portafolios de
carteras de microcréditos, en vista del rapido crecimiento que han alcanzado y la
falta de supervision del Estado hacia parte del sector semiformal y todo el sector
informal, principalmente en las organizaciones privadas de desarrollo financiero
(OPDF), las sociedades de microfinanzas (IMF) y las instituciones financieras

informales.

La base de la presente investigacion lo constituye la utilizacion del método
cientifico a través de sus distintas fases para el seguimiento del proceso
metodoldgico de investigacion, el cual incluye la definicidn del problema, objetivos
de investigacion, hipotesis y la investigacion de campo para el andlisis de la

informacion recopilada y la prueba de la hipotesis y el informe de tesis.



Los resultados mas importantes y las principales conclusiones sobre la propuesta
de un sistema de medicion de la probabilidad de pérdida en la cartera de
microcréditos del sector de microfinanzas se basan en la determinacién de la
probabilidad de incumplimiento (default), Valor en Riesgo (VaR, Value at Risk) con

base en el método de simulacion de Monte Carlo.

El resultado de estimacién de la probabilidad de incumplimiento (default), con base
en el modelo LOGIT y el modelo Z-CORE fue de 14.07%, lo cual también puede
utilizarse para la calificacién crediticia interna. Para el afio proyectado la

calificacion crediticia interna (de 0 a 100) fue de 28.09.

La estimacion del valor en riesgo (VaR) del portafolio de microcréditos, utilizando
el modelo de simulacion de Monte Carlo fue de 2.20% de pérdida maxima
probable, equivalente a Q 2.2 millones; la estimacion de la exposicion total al
default (EAD, por sus siglas en inglés) fue de Q 101.24 millones; la estimacion
proyectada de la severidad de la pérdida (LGD) dado el incumplimiento fue de

3.3%, en tanto que la severidad promedio histérica fue de 5.1%.

A través de la simulacién de Monte Carlo se establecieron intervalos de confianza
de entre el 95% y 99.99%, para una cartera de Q 100 millones y 100 créditos. El
resultado para el intervalo de 95% de confianza la pérdida estimada fue de Q1,452
miles (1.45%) y para el 99.99% de confianza de Q2,198 miles de pérdidas
estimadas (2.198%).

Los resultados obtenidos demuestran que a través de la determinacién del Valor
en Riesgo (VaR, Value at Risk), es posible la administracion del riesgo crediticio
en las entidades de microfinanzas, estimando la probabilidad de incumplimiento
(default), la probabilidad de pérdidas de capital, y la creacion de provisiones de

capital.



INTRODUCCION

El sector de microfinanzas que ha operado en Guatemala desde los afios de 1980
esta integrado principalmente, por los bancos del sistema que han incursionado en
este segmento del mercado; las Cooperativas de Ahorro y Crédito (CACs); y las
Organizaciones Privadas de Desarrollo Financiero (OPDFs) que operan como
organizaciones no gubernamentales (ONGs) y las Instituciones de Microfinanzas
(IMFs).

Las instituciones microfinancieras ofrecen servicios a personas de escasos
recursos, adaptados a su situacion y capacidad economica, en vista de que
normalmente dichas personas tienen dificil acceso al sistema bancario formal. En
vista de lo anterior, las microfinancieras ofrecen servicios que se adaptan las
condiciones sociales, econdmicas y culturales de sus clientes. Entre los servicios
ofrecidos, dependiendo del tipo de entidad microfinanciera, se encuentran: Ahorro,
creditos, seguros y tarjetas de crédito; procesos de construccidon de capital social,
servicios de capacitacion para microemprendedores en temas de administracion,
finanzas, mercadotecnia y tecnologia, entre otros; y, servicios enfocados al
mejoramiento de servicios sociales de educacion, salud, nutricion, alfabetismo,

entre otros.

El problema de investigacion identificado para el sector microfinanciero, es el alto
grado de exposicion al riesgo crediticio al que se encuentran afectos, en vista del
crecimiento acelerado que han tenido en los ultimos afos y la falta de supervision
del Estado hacia todo el sector. Esta alta exposicion al riesgo crediticio hace
vulnerables a las instituciones microfinancieras, en vista de que es muy probable
que puedan afrontar problemas de liquidez o solvencia que afecten severamente
su situacion financiera e incluso puedan poner en riesgo la continuidad de sus

operaciones.



Afortunadamente, existen diversos modelos para la evaluacion del riesgo de
crédito, entre los cuales destacan los modelos de calificacion crediticia y los
modelos estructurales. Estos Ultimos permiten estimar la probabilidad de
incumplimiento mediante matrices de transicion histérica y la magnitud de la
pérdida esperada. Dentro éstos modelos existe el Valor en Riesgo (VaR, Value at
Risk), que permite estimar el valor de la pérdida de capital individual o de

portafolio de activos en entidades financieras.

La justificacion de la presente investigacion sobre el riesgo de crédito en las
instituciones microfinancieras radica en la importante contribucion que las
entidades microfinancieras estan dando en la lucha contra la pobreza, el
desarrollo economico del pais, el apoyo a pequeios emprendedores de negocios
y también para atender las necesidades de la poblacion de escasos recursos que

normalmente no tienen acceso al crédito en instituciones del sistema bancario.

El objetivo general de la investigacidn es el siguiente: Proponer un sistema de
medicion del riesgo de la cartera de microcréditos a través de la estimacion de la
probabilidad de incumplimiento (default) utilizando el modelo Z-SCORE, la
determinacién del Valor en Riesgo (VaR) con base en el método de simulacion de
Monte Carlo en entidades de microfinanzas que operan en Guatemala, para
estimar la probabilidad de pérdida de capital en los portafolios de crédito, la
probabilidad de incumplimiento de pago (default) y para la creacién de provisiones

de capital para cubrir el riesgo crediticio.

Los objetivos especificos son los siguientes: Realizar la aplicacion de un modelo
LOGIT, para estimar la probabilidad de incumplimiento de los deudores de
microcréditos (default) a través del modelo Z-SCORE, estados financieros
histdricos, calculo de razones financieras de Altman y la funcién “Prondstico” o
“Forecast” de Microsoft Excel 2010; Estimar un modelo de riesgo de portafolio de
microcréditos, con base en los parametros: Probabilidad de default (PD),

Correlacion (p), Exposicion a pérdidas (EAD, Exposicion at default), y Severidad



de pérdidas (LGD, Loss Given Default); Realizar la medicion del riesgo de
microcrédito a través de la estimacion del valor en riesgo (VaR) utilizando el
método de simulacién de Monte Carlo a un nivel de confianza del 95%, simulando
incumplimientos, definiendo parametros de entrada; asi como el analisis de

resultados obtenidos y su representacion grafica.

La hipodtesis de investigacion es la siguiente: El disefio e implementacion de un
sistema de medicion del riesgo de la cartera de microcréditos a través de la
estimacion de la probabilidad de incumplimiento (default) utilizando el modelo Z-
SCORE, la determinacién del Valor en Riesgo (VaR) con base en el método de
simulacion de Monte Carlo en las entidades de microfinanzas que operan en
Guatemala, permite estimar la probabilidad de pérdidas de capital en los
portafolios de crédito, la probabilidad de incumplimiento de pago y la creacion de

provisiones de capital necesarias para cubrir del riesgo crediticio.

El presente trabajo de tesis consta de los siguientes capitulos: El capitulo Uno,
Antecedentes, contiene el marco referencial tedrico del mercado de microfinanzas
en Guatemala y la distribucion del microcrédito; el capitulo Dos, Marco Tedrico,
contiene la exposicion y analisis de las teorias y enfoques tedricos y conceptuales
utilizados para fundamentar la investigacion sobre el Valor en Riesgo (VaR), teoria
del riesgo de crédito, modelos para estimar el valor en riesgo, y método de
simulacién de Monte Carlo; el capitulo Tres, Metodologia, contiene la explicacion

en detalle de qué y como se hizo para resolver el problema de la investigacion.

En el capitulo Cuatro, contiene la estimacién de la probabilidad de incumplimiento
de los deudores de microcréditos, a través de la aplicacion de los modelos LOGIT
y Z-CORE; En el capitulo Cinco, se estima el valor en riesgo (VaR) aplicado al

portafolio de créditos, en el sector de microfinanzas que opera en Guatemala.

Finalmente se presentan las conclusiones y recomendaciones de la investigacion

realizada.



1. ANTECEDENTES

Los Antecedentes constituyen el origen del trabajo realizado. Exponen el marco
referencial tedrico y empirico de la investigacion relacionada con la propuesta de
un sistema de medicidn de la probabilidad de pérdida en la cartera crediticia de

entidades del sector microfinanciero de Guatemala.

1.1 Mercado de Microfinanzas en Guatemala

Segun Alvarez (2010), “las microfinanzas son préstamos que se dirigen a
personas O grupos con pocos medios econdmicos y que normalmente estan
excluidos del sistema financiero tradicional, y también define a los negocios que

crecen alrededor de estas actividades”.

Segun ASIES (2013) ElI mercado de microfinanzas en Guatemala ha
desempefado un papel importante en los ultimos afos, debido a que través de él
se ofrecen servicios financieros a segmentos que el sistema bancario regulado no
ha logrado cubrir. En vista de esto, las instituciones de microfinanzas han tenido
un importante crecimiento y aceptacion entre las personas que tienen dificil

acceso al sistema bancario regulado.

El sector de financiero de Guatemala se encuentra integrado por los bancos del
sistema, las Cooperativas de Ahorro y Crédito (CACs) y las instituciones de
microfinanzas (IMFs) que han surgido como Organizaciones no Gubernamentales
(ONGs). Los bancos del sistema y las CACs cuentan con un marco legal que rige
sus operaciones, en tanto que las IMFs de acuerdo con el Cédigo de Comercio y
demas leyes relacionadas en vista de que carecen de una ley especifica. (ASIES
2013).

Una de las situaciones que pone en desventaja a las entidades microfinancieras,
es que no realizan captacion de recursos para la concesion de créditos, tal y como

sucede con las entidades bancarias y las cooperativas, por lo que es muy



importante que exista una base normativa y regulatoria que permita a las IMFs
crecer y desarrollarse. (ASIES 2013).

Segun estudios realizados por la Red de Instituciones de Microfinanzas de
Guatemala (REDIMIF) para finales del afo 2012, la regulacion de las
microfinanzas en Guatemala es débil y no existen reglas y métodos especializados
en aspectos tales como la evaluacion de riesgos, la constitucion de reservas y la

clasificacion de cartera.

Otros de los principales problemas que afronta el sector de microfinanzas en
Guatemala, es el riesgo del incumplimiento de pago de los deudores, por los
préstamos otorgados. Los factores que afectan dicho riesgo de impago se derivan
de varias situaciones, entre los cuales se mencionan las tasas de interés, el
desempleo, la inflacion, entre otros. Estos factores mencionados deterioran el

valor de las carteras de activos en las entidades de microfinanzas.

En Guatemala operan ciertas redes de instituciones de microfinanzas entre las
cuales destacan las siguientes: La Red de Instituciones de Microfinanzas
(REDIMIF), La Asociacion Gremial de Entidades de Microfinanzas (AGREMIF) y la
Red Financiera de Asociaciones Comunitaria (RED FASCO).

REDIMIF se formé el 30 de marzo de 2001, la cual cuenta con 16 organizaciones
afiliadas y con amplia cobertura nacional y rural. Esta institucion permite a sus
afiliados el acceso a diversos productos y servicios financieros, y actualmente
forma parte de la Red Centroamericana y el Caribe de Microfinanzas
(REDCAMIF), que fue creada con el propésito de consolidar la industria de las

microfinanzas.

La cartera de microcréditos reportada y vigente en REDIMIF a inicios del afo
2014, asciende a mas de USD 76 millones, distribuidos en aproximadamente



119,743 deudores, de los cuales un 65% pertenece al area rural y en dicha area
rural el 80% fue otorgado a mujeres. (REDIMIF 2014).

En la Grafica 1 se muestran las principales IMFs que operan en Guatemala,

afiliadas a REDIMIF, y su porcentaje de participacion de clientes:

Grafica 1. Instituciones de Microfinanzas (IMFs) asociadas a REDIMIF
Participacion de Clientes. Junio 2013

ADELIXCAN @ 2.6%
AGUDESA e 4.9%
ASDIR —12.3%
ASOCIACION SHARE S 12.0%
ASOCIACION CREER 10.1%
CDRO ®13%
CRYSOL S 7.7%
FAFIDESS S, 30.2%
FAPE @ 3.5%
FUNDESPE #0.7%
FUNDEMIX #0.4%
MUDE s 6.6%
FRIENDSHIP BRIDGE S 17.7%

Fuente: REDIMIF.
1.2 Distribucion del Microcrédito en Guatemala

Los tipos de microcréditos otorgados en Guatemala son los siguientes:

(Superintendencia de Bancos 2011)

a) Grupos Solidarios. Desarrollados en la década de los 70’s, por el banco
Grameen de Bangladesh. Este tipo de microcrédito es otorgado a miembros de un
grupo, cada uno es solidario por el préstamo de los demas.



b) Bancos Comunales. Grupos de 30 a 50 personas, constituidos mayormente

por mujeres, con el fin de brindar servicios de ahorro y crédito entre sus miembros.

c) Crédito Individual. En este caso, el titular del préstamo es una persona que
cuenta con garantias reales o avales personales, pero destacandose que el monto
otorgado tiende a ser mayor que en los dos anteriores y el plazo es mayor, que

puede ser hasta mayor a 2 anos.

Para el aino 2011, los montos otorgados para los grupos solidarios se encontraba
en el rango de Q.5 mil a Q.25 mil; para los microcréditos individuales, un rango de
Q.15 mil a Q.50 mil. De la misma forma, la cartera de créditos en Guatemala

operaba de la siguiente forma:

a) Por el monto concedido. Para este caso, el crédito individual ocupaba el 65%
del total de la cartera, los grupos solidarios el 7% y los bancos comunales

ocupaban el 27%.

b) Por clientes atendidos. En este caso los bancos comunales ocupaban el 59%
del valor total de la cartera, los grupos solidarios el 14% vy los créditos individuales

ocupaban el 27%.

La distribucidn de cartera de microcréditos se encontraba dividida en los
segmentos de comercio, agropecuario, servicios, pequefa industria, consumo y
vivienda. El segmento de mayor participacion en las carteras de créditos

corresponde al comercio: (REDIMIF 2013).
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Grafica 2. Estructura de la cartera de microcréditos de las IMFs. Diciembre 2013.
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2. MARCO TEORICO

El Marco tedrico contiene la exposicion y anadlisis de las teorias y enfoques
tedricos y conceptuales utilizados para fundamentar la investigacién relacionada
con la propuesta de un sistema de medicion de la probabilidad de pérdida en la

cartera crediticia de entidades del sector microfinanciero de Guatemala.

2.1 Teoria sobre riesgo

La palabra riesgo proviene del latin risicare, que significa atreverse o transitar por
un sendero peligroso. El riesgo se considera como un efecto negativo, es la parte
inevitable de los procesos de toma de decisiones o de inversion. El beneficio que
se pueda obtener por cualquier decision debe asociarse a un riesgo inherente. En
términos financieros, el riesgo se relaciona con las pérdidas potenciales de capital

que se pueden sufrir en una entidad financiera. (De Lara 2012).

Los inicios de analisis del riesgo se remontan desde los afios 1952 con Harry
Markowitz', quien utilizé la variabilidad de rendimientos de activos financieros para
medir el riesgo. Fue hasta a finales del siglo XX, que se hizo evidente que el
riesgo debe considerarse como una incertidumbre y una probabilidad de
ocurrencia que ocasionara una pérdida potencial en el valor de un activo

financiero.

Es importante destacar que el analisis de riesgo se puede determinar de forma
cualitativa y cuantitativa. La diferencia entre ambos, es que el riesgo cualitativo
generalmente incluye la evaluacion instintiva de una situacion, y el riesgo
cuantitativo asigna valores numéricos al riesgo, utilizando datos empiricos y

cuantificar dicho riesgo.

' Economista estadounidense, profesor en la City University of New York, obtuvo el Premio Nobel
de Economia en 1990, compartido con Merton M. Miller y William F. Sharpe por su trabajo pionero
en la teoria de la economia financiera.
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211 Tipos de riesgo

La naturaleza del riesgo se puede clasificar en distintas categorias, las cuales se

describen en los siguientes incisos.

2111 Riesgo de mercado

El riesgo de mercado es el riesgo relativo a la situacion financiera de una entidad,
consecuencia de variaciones adversas en los mercados financieros. El riesgo de
mercado se configura como una medida de prediccidn de pérdidas asociadas a
una cartera o una entidad, cuando se producen eventos desfavorables en los
factores de riesgo que estén contabilizados dentro o fuera de sus estados
financieros. Estos factores pueden ser: tipos de interés, tipos de cambio, precio de
activos financieros, precio de materia prima y correlaciones o volatilidades.
(Goémez 2002)

21.1.2 Riesgo operativo y legal

El riesgo operativo es derivado a la falta de control de informacién, datos historicos
o pérdidas derivadas ocasionadas por personas. A diferencia del riesgo operativo,
el riesgo legal se refiere a las operaciones que surgen de algun error o

interpretacion de documentaciones o la omisién de la misma. (De Lara 2012).

21.1.3 Riesgo de liquidez

El riesgo de liquidez es el mas comun de los riesgos al cual estan expuestas las
instituciones financieras, y consiste en la posibilidad de que éstas no dispongan de
fondos para atender la demanda de crédito de sus clientes en condiciones
normales de trabajo. (Bello 2004).
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21.1.4 Riesgo de crédito

“El riesgo de crédito se define como la pérdida potencial que se registra con
motivo del incumplimiento de una contraparte en una transaccion financiera (o en
alguno de los términos y condiciones de la transaccién). También se le concibe
como un deterioro de calidad crediticia de la contraparte o en alguna garantia o

colateral pactada originalmente”. (Elizondo 2005).

Basicamente el riesgo de crédito se refiere a la posibilidad de que un prestatario
no cumpla con la devolucién de un préstamo, o dicho en otras palabras, es el
incumplimiento de pago de la deuda bajo las condiciones pactadas con la entidad

financiera al momento de otorgar el crédito.

El efecto de afrontar una pérdida de capital derivado del riesgo de crédito, se vera
reflejado en el valor de la cartera crediticia que posea la entidad financiera, y el

impacto en la misma dependera de que tan diversificada se encuentre.

2.1.2 Pérdida de capital en una entidad financiera

Para una entidad financiera es vital establecer provisiones de capital para contar
con recursos suficientes y compensar las pérdidas generadas derivadas del

incumplimiento de pago de los deudores.

El nivel de pérdida de capital en una entidad financiera depende en cierta medida
de:

a) El grado de diversificacion de la cartera. Esto significa que cuanto menores
sean las concentraciones de riesgo (individuales, geograficas, sectoriales,
entre otros.) menor sera el capital en riesgo. El grado de diversificacion

determina basicamente la "forma" de la distribucion de pérdidas crediticias.
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b) El nivel de confianza elegido por la entidad financiera que establecera que

tan grande sera el capital de aprovisionamiento para cubrir las pérdidas.

El deterioro de la calidad de una cartera de crédito y el incremento de las pérdidas
de capital en una entidad financiera se deben a la complejidades de su
organizacion, apalancamiento, volatilidad de mercados y ciclos de desempleo. Un
modelo de control, medicion y mitigacion de riesgo de crédito ayuda de
sobremanera a las entidades financieras a la correcta administracién de dicho

riesgo de crédito.
2.2 El Valor en Riesgo (VaR)

El Valor en Riesgo o VaR (Value at Risk, por sus siglas en inglés) es la medida
mas aceptada de riesgo que se conoce en la actualidad. El estudio del VaR inicia
en el afo 1994 con el banco estadounidense JP Morgan que propuso un
documento denominado “Riskmetrics”, en cual se introduce el concepto de “Valor
en Riesgo” como un modelo para medir cuantitativamente los riesgos en

instrumentos financieros o portafolios.

Segun Elizondo (2005) el VaR es: “El valor en riesgo es una medida estadistica
que estima la perdida maxima que podria registrar un portafolio en un intervalo de

tiempo y con cierto nivel de probabilidad o confianza”.

Es decir que el VaR es la estimacion de la pérdida del valor en un activo financiero
o portafolio de activos en cierto periodo de tiempo, tal que la probabilidad
esperada de que dicha pérdida exceda un nivel de confianza elegido por la entidad

financiera. En la grafica 3 se describe detalladamente el VaR:
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Grafica 3. llustracion estadistica del Valor en Riesgo (VaR).
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Fuente: Elaboracion propia.

Para una cartera de crédito, el VaR se obtiene a partir de una distribucién de
probabilidad de pérdidas crediticias asociada a los créditos de dicha cartera. En la
grafica 3, la region sombreada representa las pérdidas inesperadas o mas severas
y la linea punteada representa el promedio de pérdidas (pérdida esperada). Cabe
mencionar que la distribucion de probabilidad no es simétrica y esto se puede
apreciar mediante el sesgo positivo de la grafica; esto se deriva a las pérdidas

inesperadas mencionadas anteriormente.

El VaR especifica el valor de las pérdidas potenciales mas alla del promedio, que
puedan poner en riesgo a una institucion financiera. El requerimiento de capital

(por pérdida inesperada) esta definido mediante la siguiente formula:

Requerimiento de capital = VaR - Pérdida Esperada

El punto “p” de la gréafica 3 representa el percentil, el cual se define como el

parametro estadistico de la distribucién que captura con precision el concepto de
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la severidad en el extremo de la distribucion y se utiliza para establecer el capital
requerido para cubrir la pérdida inesperada. El percentil x% representa el valor
monetario de la distribucion de pérdida tal que el x% de los posibles valores de
pérdida se encuentren por debajo de dicho valor. A dicho porcentaje x% se le

conoce como el nivel de confianzaZ.

La eleccion del nivel de confianza dependera de la aversién al riesgo que posea la
entidad financiera; es decir, entre mayor aversion al riesgo la entidad financiera
estima una pérdida mayor de capital. Dicho nivel de confianza estd comprendido
generalmente en el rango de 95% a 99% y para fines regulatorios se sugiere
utilizar un nivel de confianza elevado (99%) dado que la entidad deseara mantener

un sistema financiero sano.

A manera de ilustracion, se puede expresar que el VaR para una cartera de
posiciones es de 1 millon de ddlares, a un nivel de confianza del 95%. Esto indica

que:

a) Existe un 5% de probabilidad de incurrir en una pérdida superior a 1 millén

de dolares.
b) La pérdida en 5 de cada 100 dias se estima superior a 1 millén de ddlares.

c) Existe un 95% de probabilidad de que la pérdida sea inferior a un millon de
ddlares, que es lo mismo, la pérdida de la cartera se espera sea inferior a

este valor en 95 de cada 100 dias.

2 El intervalo de confianza describe la variabilidad entre la medida obtenida en un estudio y la
medida real de la poblacién (el valor real). Corresponde a un rango de valores dentro de una
distribucion de probabilidad y en el cual se encuentra, con alta probabilidad, el valor real de una
determinada variable.
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En la tabla 1 se especifica una muestra de intervalos de confianza utilizado por

algunas entidades financieras:

Tabla 1. Intervalos de confianza en la medicién del VaR

Intervalo de .
. Usuario
confianza
J.P. Morgan
(o)

95% Bank América
95.40% Citibank
97.50% Chemical Bank

Banco Internacional de
Pagos
99% de Basilea (BIS)
Bankers Trust

Fuente: Elaboracion propia.

J.P. Morgan utiliza un 95% de confianza estadistica, la pérdida correspondiente al

Valor en Riesgo seria superada, por término medio uno de cada 20 dias. Con un

intervalo del 99% recomendado por BIS, el Valor en Riesgo se espera que sea

superado uno de cada 100 dias.

En la determinacion de los requisitos de capital para una entidad financiera, la

seleccion del nivel de confianza dependera de su grado de aversion al riesgo, asi

como el costo que supone sobrepasar la cifra del VaR. Entre mayor sea la

aversion al riesgo o mayor costo de capital, mayor sera la necesidad de capital y

por ende el nivel de confianza.

Entre las metodologias mas importantes que se utilizan para estimar el VaR, son

las siguientes:

. Método analitico (mediante férmulas estadisticas)

° Simulacion de escenarios.
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2.3 Importancia de la medicién del VaR en las microfinanzas

Los aspectos importantes que deben considerarse al estimar el VaR para el sector

de microfinanzas son los siguientes:
a) La distribucion de pérdidas y la pérdida esperada a un nivel de confianza dado.
b) Identificar pérdidas extremas, analisis de escenarios y concentracion de limites.

Para el caso del sector de microfinanzas en Guatemala, se requiere de personal
especializado para monitorear constantemente la composicién de sus activos y

diversificar las carteras de crédito para mitigar el riesgo de pérdida crediticia.

Otra de las ventajas de la medicién del VaR es que permite estimar las provisiones

de capital necesarias para cubrir los riesgos financieros.

2.4 Teoria del riesgo de crédito

El riesgo de crédito se origina cuando unas de las partes en un contrato financiero
(generalmente un préstamo) es incapaz de cumplir con las obligaciones
contraidas. Los aspectos que deben estudiarse para el analisis de riesgo de

crédito son las siguientes: (Gomez 2010).

a) Probabilidad de incumplimiento por parte del deudor (comunmente llamado
“default®”)

b) Exposicién ante el incumplimiento

c) Tasa de recuperacion en caso incumplimiento

3 Default: Fallo en devolver el dinero prestado cuando la fecha se ha vencido, o cuando se han
llevado a cabo los términos de un acuerdo. La palabra también describe las condiciones operativas
de una compafiia que es incapaz de cumplir con sus obligaciones financieras.
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d) Correlacion entre incumplimientos

La medida de riesgo de un crédito individual es su probabilidad de incumplimiento.
Para el caso de una cartera de crédito lo que se requiere es encontrar la
distribucion de probabilidad de pérdidas crediticias asociada a los créditos de la

cartera.

El VaR se puede utilizar para medir el riesgo de una cartera de crédito, que es el
percentil de la distribucion de pérdidas esperadas en un portafolio, para un periodo

determinado y utilizando un nivel de confianza elegido.

Para mitigar el riesgo de crédito, las entidades microfinancieras realizan estudios y
analisis antes de conceder el crédito, que les permita tener un grado aceptable de

confianza o certeza de que el dinero sera recuperable.

Una vez que el crédito haya sido concedido, debe realizarse un monitoreo o
seguimiento de la operacién de crédito y en caso de detectar la posibilidad de
péerdidas, se toma una porcion de dinero de su capital, equivalente a la pérdida
esperada y lo reserva para enfrentar la posible pérdida debido al incumplimiento
de pago que es una variable aleatoria. A esta reserva de capital se le conoce

como provision.

Antes de dar a conocer algunos métodos para estimar el VaR crediticio, es
necesario definir algunos parametros, los cuales se describen a continuacion:
(Gémez 2010).

241 Incumplimiento

Se deriva del hecho de que una contrapartida en una operacién financiera,
incumpla con sus obligaciones contractuales. Basicamente se refiere al retraso de

pago del prestatario en la otorgacion de un crédito.
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Las entidades microfinancieras suelen utilizar politicas operativas internas para
considerar qué tan habitual es el incumplimiento. Podria decirse que el

incumplimiento es un retraso mayor a 90 dias.

El incumplimiento puede tratarse estadisticamente como una variable aleatoria
discreta, es decir con dos estados posibles (0 y 1), y en este caso se trataria de
una variable Bernoulli4. Si la variable toma el valor "1" se considera que se ha
producido un incumplimiento, si la variable toma el valor "0" se considera que no

hay incumplimiento.
2.4.2 Probabilidad de incumplimiento o default (PD)

Es la probabilidad de que una contrapartida incumpla con sus obligaciones, o
dicho de otra forma, es la probabilidad asociada a la variable Bernoulli que

determina el default.

Es posible representar una calificacion crediticia cualitativamente, esto se
consigue ligando la calificacion a la probabilidad de incumplimiento asociada, esto
es lo que se conoce en las entidades microfinancieras como "calibrar" una

herramienta de calificacion.
24.3 Exposicion (EAD)

La exposicidn es la pérdida maxima que puede llegar a tener una cartera crediticia
al presentarse el default, o dicho en otras palabras, es el valor total de todos los

derechos que se tendra antes de producirse el default.

“En teoria de probabilidad y estadistica, la distribucion de Bernoulli (o distribuciéon dicotomica),
nombrada asi por el matematico y cientifico suizo Jakob Bernoulli, es una distribuciéon de
probabilidad discreta, que toma valor 1 para la probabilidad de éxito (P) y valor 0 para la
probabilidad de fracaso (¢ =1 —p)
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Cabe mencionar que al ocurrir el incumplimiento, no se pierde la exposicion
completa, sino solamente una fraccién de ella, debido a que también existe una
recuperacion. Dicho de otra forma, la exposicién es el monto al que se esta
expuesto en caso de un incumplimiento, y es la maxima pérdida originada por el
default. También nos permite estimar la provisién de capital que las entidades
microfinancieras han establecido para cubrirse ante una posible pérdida de valor

en sus carteras crediticias.

La exposicion es también una variable aleatoria, no sélo porque el default es
desconocido, sino porque aun conociendo el momento en que se producira el
default, el valor del contrato del crédito esta sujeto a eventos aleatorios por

naturaleza.
244 Severidad (LGD)

La severidad es el porcentaje de pérdida que se produce al momento de originarse
el default. Es la proporcion de derechos a los que finalmente se debe renunciar

cuando la contrapartida incumpla con ellos.

La severidad incluye los costos en el proceso de recuperacion y los costos de

retraso. Una forma de estimar la severidad ° es mediante la siguiente formula:
LGD = 1 — TasadeRecuperaciéon

Recuperaciones (Valorpresente)

LGD =1 -
G EAD

Si se dispone de una base histérica de operaciones que incumplieron, es posible

estimar la distribucion de la severidad a partir del comportamiento historico de las

5> Altman, Edward. 2006. Default Recovery Rates and LGD in Credit Risk Modeling and Practice. Nueva York.
Pagina 2.
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recuperaciones. Tedricamente la LGD es calculada en diferentes formas, pero la
mas conocida se denomina “Gross LGD”, en donde el total de pérdidas de la

cartera se divide entre la exposicion en caso de default (EAD).
245 Pérdida esperada (PE)

La pérdida esperada es una medida de las pérdidas medias anuales (después de
recuperaciones) para una cartera de activos. No se trata de una prevision puntual
(o condicionada, en términos estadisticos) sino una prevision de pérdidas

crediticias a largo plazo.

Con los conceptos introducidos anteriormente, y definiendo a “D”, como la variable

de Bernoulli, la pérdida crediticia puede estimarse como:
Pérdida Crediticia = DXEADXLGD
Y también, la pérdida esperada como:
Pérdida Esperada = PDxEADxLGD

La formula anterior expresa entonces, el producto de la probabilidad de
incumplimiento por la exposicién (importe de riesgo) esperada en el default, por la
severidad esperada en caso de default. Este modelo es actualmente adoptado y
sugerido por Basilea |l para determinar los requerimientos de capital de una

entidad financiera.
2.4.6 Modelos de valoracion de activos

Para una institucion financiera que desee evaluar el riesgo de incumplimiento de
su portafolio de prestatarios, los modelos de prediccion de individual no son
suficientes, en vista de que un portafolio de préstamos de un banco consta de dos

prestatarios: Si el banco desea saber la probabilidad de default de ambos
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prestatarios, ya no se estaria midiendo la probabilidad de default a nivel individual

sino de forma conjunta.

Es importante considerar que un portafolio puede constar de varios prestatarios
los cuales pertenezcan a diferentes segmentos de la economia tal como comercio,
vivienda, consumo, hipotecas, entre otros. Esto nos indica entonces que al evaluar
el riesgo de crédito para un portafolio, se debe tomar en cuenta que cada
segmento de la economia es afectado de forma diferente, o dicho de otra manera,

se debe considerar que los defaults en el portafolio son independientes.

Con lo explicado anteriormente se pretende estimar la “Probabilidad de default
conjunta” en funcién de la correlacion de activos de los prestatarios, lo cual
conlleva al modelo de Valoracién de Activos (ASSET VALUE APPROACH). Este
método es ampliamente utilizado por instituciones financieras de otros paises, y es

un método utilizado en la entidad calificadora de riesgo Standard & Poor’s.

Una forma simplificada y muy utilizada del modelo, consiste en asumir que los
valores de los activos siguen una distribucidon normal, y que la probabilidad de
default de los prestatarios es igual. El criterio manejado en el modelo de
aproximacion de activos considera que si el valor de un activo Ai cae por debajo
de un umbral di se genera el incumplimiento, en caso contrario no se genera el

incumplimiento.
Default « Ai<d
No Default « Ai 2 di

Si el valor de los activos se asume que sigue una distribucion normal estandar, el

valor del umbral o limite de incumplimiento se define con la siguiente formula:

di=®(PD)
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Donde & denota la funcion de distribucion normal acumulativa inversa.

La correlacién de valores de activos depende de ciertos factores denominados
“‘modelos de factores”. EI modelo asume dos tipos de factores, un componente
sistematico y un componente especifico, en donde la principal diferencia radica en
el factor sistematico no puede ser controlado tal como si lo es el especifico. El
factor sistematico depende de fuerzas ajenas que no pueden ser controladas, tal

como el PIB, las tasas bancarias, el desempleo, entre otras.

La forma de representar la correlacion de activos por medio de modelos de

factores se representa con la siguiente férmula:
Ai = piZ + /1 — pie
En donde,
Ai = representa el valor de los activos.
p = representa la correlacion de activos.
Z = factor sistematico y que sigue una distribucion normal.
¢ = factor especifico y que sigue una distribucion normal.
2.4.7 Correlaciéon de defaults

La correlacion se refiere a como se encuentran relacionados los activos de un
portafolio de créditos en las entidades de microcrédito. Para diversificar una
cartera de créditos, en la practica se intenta captar clientes de sectores poco
correlacionados con la cartera actual y de esta forma la pérdida inesperada se
reducira. Esto dependera de las politicas establecidas internamente en la entidad

financiera y en la composicion de la cartera de créditos.
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Al analizar una cartera de créditos la probabilidad de default se le denomina como
probabilidad de default conjunta, debido a que cada deudor es independiente y

tiene una probabilidad de default distinta.

La correlacion de default estd completamente determinada por la probabilidad de
default individual y la probabilidad conjunta. Si se supone una cartera compuesta
de dos deudores, el modelo para representar la correlaciéon de default de dicha

cartera esta determinado como:

_ Pij — DiDj
Jri(l=p)p; 1 —p))

Pij

Los calculos son extensos cuando no se considera solamente dos deudores.
Entonces, en una cartera de 1,000 deudores existiria (1,0002 — 1,000) / 2 =
499,500 correlaciones de default. Es por esto que en aplicaciones practicas se
simplifica la estructura de tal manera que reduzca el numero de parametros a

estimar.

Una forma simplificada para estimar la correlacion de defaults en una cartera de
créditos, es relacionarla con el modelo de valoracion de activos. Esto se resume al

siguiente modelo:

JActivos

Pij = PiPj

Es decir, que la funcion de correlacion dependera de la multiplicacion de cada
correlacion individual en la cartera de créditos. La probabilidad de default conjunta

estara determinada como:
Prob (Aisdi,Aisdi)= p;; =P (di dj p;; A7)

En donde @, representa la distribucion normal bi-variante con correlacion de p.
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Si se posee informacién histérica de un numero de deudores al inicio de cierto
tiempo y el numero de incumplimientos que hubo al finalizar dicho periodo, es
posible estimar la probabilidad de default que cubra hasta el periodo T, mediante

el siguiente modelo:

mH
Z|5

En donde Dt denota el numero de deudores que incumplieron en cada periodo t, y

Nt representa el numero de deudores que permanecieron al inicio dicho periodo.

Para fines de simplicidad se puede asumir que todos los deudores tienen la misma
probabilidad de default, es decir, p; = p;= p, lo que convierte el umbral de default
a: di=dj=d = ®'(p). Utilizando la informacién de todo el periodo T, entonces el
estimador para la probabilidad de default conjunta, toma el promedio de todas las
probabilidades de default en el periodo t. El modelo para estimar la probabilidad

de default queda determinado como:
T T
_T_1 T —N; (N — 1)
2.5 Modelos para estimar el Valor en Riesgo de Crédito

Recientemente se han implementado diversos métodos para estimar el riesgo de
credito. La eleccidon del mejor método de analisis de riesgo de crédito dependera
de la informacion historica disponible o variables definidas internamente en dicha
entidad.
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Para determinar el VaR se debe identificar el tipo distribucion y los percentiles® de
pérdidas, lo cual se puede realizar por medio de dos métodos generales: método
analitico y por simulacion. El primer método consiste en identificar la distribuciéon
estadistica de pérdida utilizando datos historicos (dada por alguna férmula que
describa su distribucién). La segunda via consiste en identificar el percentil de
pérdida deseado por medio de simulacion, siendo el mas conocido el modelo de

simulaciéon de Monte Carlo.

Dependiendo del método a utilizar, el primer paso es determinar la probabilidad

default, y una vez obtenida podra determinar el VaR crediticio.
251 Modelos SCORE

Un modelo Score’ especifica como combinar diferentes variables y que éstas
permitan obtener un valor aproximado de la probabilidad de default, y proveer a la
entidad financiera un proceso automatizado y estandarizado para la evaluacion del
riesgo de default. Las variables son generalmente ratios financieros obtenidos por
la entidad financiera y definidos en funcion de la informacion histérica extraida de

los estados financieros. (Elizondo 2005).
2.5.2 Modelos estructurales

Este tipo de modelos trabajan bajo la premisa que la probabilidad de default ocurre
si el valor de un activo cae por debajo de un valor critico asociado con los pasivos.
Este modelo es aplicable a cualquier tipo de activos, tal como un bono cupén “0”,

con determinado valor nominal y maduracioén. (Elizondo 2005).

6 “Un percentil muestral de orden 100p por ciento es aquel valor que tiene la propiedad de que al
menos el 100p por ciento de los valores de datos son menores o iguales que él y que al menos el
100(1-p) por ciento de los valores de datos son mayores o iguales que éI”. (Ross 2005)

7 El credit score busca la automatizacién del proceso de medicion del riesgo y utiliza técnicas
estadisticas de analisis multivariable. El credit scoring consiste en asignar una puntuacion teniendo
en cuenta valores historicos.
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Este modelo asume que el valor de los activos se distribuye normalmente, y solo
aplica un activo en especifico, por lo que para llevar a cabo su desarrollo, se debe
de disponer de informacién del activo tal como el periodo de maduracién y el valor
nominal. Este modelo es muy utilizado para la evaluacion de riesgo de “Opciones
Call”.

2.5.3 Matrices de transicion

Segun Elizondo (2005), en un modelo de matrices de transicion la entidad que
otorga el crédito utiliza una calificacion para clasificar a los prestatarios conforme a
su probabilidad de default. Generalmente estas calificaciones son asignadas por
una entidad calificadora, tal como Fitch, Moddy’s y Standard & Poor’s, y por otras

entidades financieras.

La aplicacion de este modelo responde a la pregunta: “s Con qué probabilidad de
la calificacion del riesgo de crédito para un prestatario, cae por debajo de cierto
grado?”. Para llevar a cabo este modelo se estiman probabilidades de transicion y

de migracién, usualmente presentadas como matrices de transicion.

Las matrices de transicién son usualmente estimadas a partir de datos histéricos
de calificacion de transiciones observadas. Por lo que para llevar a cabo su
analisis, se necesita como dato necesario el grado de calificacion historica

obtenido para un numero de deudores o prestatarios para un periodo determinado.

2.5.4 Tasas de transicion

Es posible también estimar el riesgo de crédito mediante la utilizacion de variables
que permitan predecir el default conforme al comportamiento de la economia. En

caso de una recesion, se esperaria que las tasas de default sean altas.
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2.5.5 Simulacion de Monte Carlo

La simulacién Monte Carlo® es una técnica matematica computarizada que permite
solucionar modelos utilizando numeros aleatorios o pseudoaleatorios. Esta técnica
es utilizada por diversos campos profesionales tales como finanzas, gestién de
proyectos, ingenieria, investigacion y desarrollo, entre otros. Entre las ventajas de

la simulacion Monte Carlo se mencionan: (Pefia 2001).
a) No necesita de datos histéricos como en la metodologia analitica.

b) Permite mostrar las posibilidades extremas (decision mas pesimista y la mas
conservadora) asi como todas las posibles consecuencias de las decisiones

intermedias.

c) Simular escenarios una o varias veces, utilizando cada vez un grupo diferente

de valores aleatorios de las funciones de probabilidad.

Las caracteristicas del modelo de simulacion de Monte Carlo son:

a) Muestra resultados probabilisticos

b) Resultados graficos para mayor aportacién en la entidad financiera.

c) Analisis de sensibilidad.

d) Analisis de escenarios mediante las combinaciones de los valores de entrada.

e) Correlacion de variables de entrada.

8 El método de Monte Carlo hace referencia al Casino de Monte Carlo (Principado de Moénaco), “la
capital del juego de azar”, en vista de que el juego de la ruleta es un generador simple de niumeros
aleatorios. El nombre y el desarrollo sistematico de los métodos de Monte Carlo datan
aproximadamente de 1944 y se mejoraron enormemente con el desarrollo de la computadora.
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Para optimizar los resultados al utilizar el método de Monte Carlo, se debe
extender el numero simulaciones para aproximar de mejor manera los resultados y
para llevar a cabo dicha tarea se necesitara de un software computacional

sofisticado que sea capaz de procesar estos datos.

El modelo de simulacion de Monte Carlo se utiliza en el presente trabajo de
investigacion para determinar la distribucion de pérdidas de un portafolio de
microcréditos para el sector de microfinanzas en Guatemala; posteriormente
mediante la estimacidén de percentiles y requerimientos de capital se determina el

Valor en riesgo (VaR) crediticio.

Como se menciono anteriormente, el modelo de Monte Carlo no requiere de datos
histéricos para su aplicacion y solamente requerira de ciertos parametros de
entrada que se mencionaran mas adelante, por lo que es un método que puede
sustituir algun otro modelo analitico el cual requiera de cierta informacién histérica

la cual no se tenga disponible.
2.6 Modelo SCORE - LOGIT

Este método se basa en un analisis estadistico llamado “Regresion Logistica” o
simplemente llamado Logit. Es un método basado en la combinacion de diversos
factores que de alguna forma explican el comportamiento del default. (Cramer
2003).

Este modelo asume que la probabilidad de incumplimiento es una funcion lineal de
multiples variables independientes, en nuestro caso razones financieras, las
cuales pueden ser: valor de capital contable, apalancamiento financiero, liquidez,

rentabilidad, entre otros.

En este caso, se trata de determinar la probabilidad de que un acreditado que
tiene ciertos atributos (razones financieras) se declare en incumplimiento o

degrade su calificacion crediticia.
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Debido a la alta disponibilidad de informacion historica de los estados financieros
del sector de microfinanzas en Guatemala, la determinacion de la probabilidad de

incumplimiento se realizara utilizando el modelo SCORE-LOGIT.
2.6.1 Estimacion del default a través de modelos LOGIT

A continuacion se listan los pasos a seguir al aplicar los modelos LOGIT para

determinar la probabilidad de default:

1. Agrupar la cartera crediticia por tipo de créditos homogéneos.
2. Calcular los coeficientes o razones financieras propuestas por ALTMAN?®

3.  Calcular el incumplimiento mediante una funcién logistica.

Segun estudios empiricos realizados por Edward Altman, existen siete variables
financieras las cuales son esenciales para determinaciéon del incumplimiento
crediticio para entidad financiera y que han sido aplicadas por muchas entidades

financieras alrededor del mundo:

a) Retornos sobre Activos
b) Estabilidad de Ganancias
c) Servicios de deuda

d) Rentabilidad Acumulada
e) Liquidacion

f) Capitalizacion

g) Tamano de Activos

° El modelo de ALTMAN mas bien conocido como el modelo “Z —SCORE” es llamado asi en honor
a su desarrollador Edward I. Altman (1941). Profesor en finanzas en la Universidad Stern School of
Business, New York.
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2.6.2 Relacién de calificacién, probabilidad y comportamiento de default

Basicamente la calificacion se determina empleando la informacién contenida en
los factores que afectan la probabilidad de default. Los modelos estandar se basan

en aproximamiento lineal mediante la combinacion de dichos factores.

Si se denota a “X” como los “k” factores y con sus respectivos pesos “b” (o
coeficientes) adjuntos a ellos, se puede representar la calificacion o Score en la

instancia “i”:
SCORE:bSQSE 696EfiE lgo

Los pesos de cada uno de los indices posee un valor b. Usualmente su
estimacion se determina conforme al comportamiento del default. Segun
especifica Altman (2000), durante muchos afios muchas compafiias han
encontrado un modelo de calificacién o modelo “Z-SCORE”, que permite describir
la situacién actual de las entidades financieras. El modelo se adaptara empleando
la informacion disponible en los balances generales y estados de resultados. La

representacion del modelo Z-SCORE se representa mediante la siguiente férmula:
Z2=12X1+1.4 X2+ 3.3X3+1Xa

Los factores se representan como: X1 = CT/AT, X2 = UR/AT, X3 = UAIi/AT y Xa

=I/AT. La definicién de estos factores segun Gitman (2003), son:

Capital de Trabajo (CT): Representa la diferencia entre los Activos y Pasivos
corrientes obtenidos a partir de un Balance General y se refiere a la inversion que

la entidad realiza en activos a corto plazo.

Utilidades Retenidas (UR): Representan el total acumulado de todas las utilidades,
que han se han retenido y reinvertido en una entidad desde sus inicios. El valor de

las utilidades retenidas se obtiene a partir del Balance General.



33

Utilidades antes de intereses e impuestos (UAii): Representan las utilidades antes
de descontar los montos de intereses e impuestos para un ejercicio determinado.

Este valor se obtiene a partir del Estado de Resultados.

Ingresos (l): Dentro del contexto de Microfinanzas, los ingresos representan los
flujos que la entidad financiera recibe sobre los préstamos otorgados, la cartera de
créditos, intereses, cuotas administrativas, donaciones, entre otros. Los ingresos

se pueden obtener directamente del Estado de Resultados.

Valor Total de Activos (AT): El total de activos esta representado por el Activo
Corriente a corto plazo que contiene las cuentas por cobrar y el valor de la cartera
de préstamos. Por otro lado también incluye activos por inversiones en acciones,
mobiliario y equipo, activos extraordinarios y el activo diferido. El valor obtenido de
“Z” indicara en qué posicion se encuentra la entidad financiera con los siguientes

criterios que propone ALTMAN:

a) Z>2.50, es unazona segura.
b) 1.75<Z<2.50, es una zona de precaucion.

c) Z<1.74, es una zona de quiebra inmediata.

Existe una relacién entre los modelos LOGIT y Z-SCORE de Altman, que esta
dado por la funcién de probabilidad de incumplimiento que depende de los indices

propuestos del modelo Z-SCORE. Esta expresion esta determinada como:

Prob (Default) = F (Score)

La funcion de distribucion Logistica o LOGIT A (z) se define como:

VA
AN(2Z) =

1+ e?
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Que también se puede expresar como:

Prob (Default) = A (SCORE)

A

Prob (Default) = 1T oz

2.6.3 Factores para determinar la probabilidad default

La eleccion de los factores propuestos por Altman (2000) para el modelo Z-
SCORE se obtiene a partir del balance general y del estado de resultados. Los

factores divididos entre el Activo Total (AT), estan dados de la siguiente forma:

1. CT/AT: Captura la liquidacion a corto plazo.

2.  UR/AT: Utilidades retenidas

3.  UAII/AT: Utilidades antes de intereses e impuestos.

4. 1I/AT: relacién de los ingresos sobre activos para situacion competitiva.

2.7 Medicion del riesgo de crédito de portafolios

Un modelo de riesgo de portafolio establece una distribucion de probabilidad de
pérdidas en una cartera de créditos. Su estudio surge de la necesidad de
mantener monitoreado dicho riesgo de crédito, debido a que dicha cartera esta

compuesta de instrumentos de crédito riesgosos.

Una institucién financiera puede utilizar dichos modelos para responder a las
preguntas: “;Cual es la probabilidad de que las pérdidas en portafolios de

préstamos excedan $100 Millones sobre el horizonte de un afo?”.
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Generalmente los métodos de evaluacion de portafolios son similares respecto a
su estructura, entre los cuales se pueden mencionar el CreditRisk+, Credit

Portfolio View y KVM, y método CrediMetrics'® propuesto por JP Morgan.

Los pasos esenciales para establecer un modelo de riesgo crediticio de portafolio

de créditos son los siguientes:

a) Especificar las probabilidades de eventos individuales de crédito: Solo se
considera las probabilidades de default, y variables tales como la calidad

crediticia y las caracteristicas del deudor son ignoradas en este trabajo.

b) Especificar el valor de los efectos de un crédito individual: Esto se hace
mediante el calculo de la pérdida en caso de impago (LGD), el cual
representa el porcentaje de exposicion al riesgo en el default (EAD), siendo

este ultimo la pérdida en caso se ocasione el default.

c) Establecer las correlaciones del default, lo cual representa la correlacion

conjunta de la cartera de créditos.

d) Basados en los pasos anteriores, obtener el valor de la distribucion del

portafolio (mediante simulaciones o analiticamente).

Para los pasos a y b, las probabilidades de default se pueden obtener utilizando
algun modelo Score, estructural, o tasas de default histéricas. Al igual, la LGD se

puede obtener mediante datos historicos 0 modelos de prediccién multivariante.

Para el paso c, se puede utilizar el método de valoracion de activos para obtener
las correlaciones de default, mediante el enlace de los defaults a una variable

continua. Para evaluar si el activo cae por debajo de algun umbral di, al ocurrir el

10 El método de CrediMetrics propuesto por JP Morgan, es un marco de referencia para cuantificar el riesgo
de crédito (VAR Crediticio) en las carteras de productos tradicionales de crédito (préstamos, compromisos,
cartas financieras de crédito).
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default i del prestamista, se utilizan las siguientes expresiones: Default — Ai < d;

o bien, No Default < Ai = di

Esto permitira obtener la distribucion de pérdidas (paso d) mediante el proceso de
simulacion de Monte Carlo, el cual permite estimar el VaR de la cartera de créditos

mediante los siguientes pasos:

a) Trazar aleatoriamente los valores de activos en el portafolio.

b) Para cada crédito, se verifica si se obtuvo o no default, y se estima la
perdida individual (LGD x EAD).

c) Se agregan las pérdidas individuales en el portafolio total y se estima el VAR

a un nivel de confianza elegido.
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3. METODOLOGIA

La Metodologia contiene la explicacion en detalle de qué y como se hizo para
resolver el problema de la investigacidn sobre la propuesta de un sistema de
medicion de la probabilidad de pérdida en la cartera crediticia de entidades del
sector microfinanciero de Guatemala. La metodologia comprende: Definicion del
problema, objetivos general y especificos, hipdtesis y especificacion de las
variables, método cientifico, instrumentos de medicién aplicados, técnicas de
investigacion documental y de campo utilizadas y en general, la metodologia

presenta el resumen del procedimiento usado en el desarrollo de la investigacion.
3.1 Definicién del problema

En Guatemala, el sector de instituciones de microfinanzas ha tenido un importante
crecimiento en los ultimos anos, debido a la aceptacion que ha tenido entre
personas emprendedoras que tienen dificultad para el acceso a préstamos
bancarios para invertirlos en micronegocios; sin embargo, el sector de
microfinanzas abarca un rango mas amplio que el de los microcréditos para
negocios, en vista de que sus servicios también son utilizados por personas en

situacion de pobreza, clientes de bajos ingresos, consumidores y otros.

El problema que enfrentan las empresas microfinancieras es el rapido crecimiento
que han alcanzado, la falta de supervision del Estado a todo el sector y la falta de
una administracién basada en riesgos, lo cual aumenta la probabilidad de que
afronten problemas de liquidez, solvencia o solidez, que puedan poner en riesgo
su funcionamiento normal y las aportaciones de sus inversionistas, utilizadas en el

otorgamiento de microcréditos.

Ante esta situacién, se considera que el riesgo del portafolio de microcréditos de
las instituciones de microfinanzas en Guatemala, es alto, lo cual, sino se
administra adecuadamente, puede incrementar la morosidad de la cartera y las
pérdidas ocasionadas por cuentas incobrables.
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En vista de lo anterior, la presente investigacion se enfoca al desarrollo de una
propuesta de un sistema de medicion de la probabilidad de pérdida en la cartera
crediticia del sector microfinanciero de Guatemala, a través de la utilizacion del
modelo Z-SCORE para la estimacion de la probabilidad de incumplimiento
(default) y la determinacion del Valor en riesgo (VaR) a través de la utilizacion del

método de simulacion de Monte Carlo.
3.2 Objetivos

Los objetivos son los propédsitos o fines de la investigacidon. Se plantean objetivos

generales y especificos.
3.21 Objetivo general

Proponer un sistema de medicion del riesgo de la cartera de microcréditos a traves
de la estimacion de la probabilidad de incumplimiento (default) utilizando el modelo
Z-SCORE, la determinacién del Valor en Riesgo (VaR) con base en el método de
simulacion de Monte Carlo en entidades de microfinanzas que operan en
Guatemala, para estimar la probabilidad de pérdida de capital en los portafolios de
crédito, la probabilidad de incumplimiento de pago (default) y para la creacién de

provisiones de capital necesarias para cubrir el riesgo crediticio.

3.2.2 Objetivos especificos

o Realizar la aplicacion de un modelo LOGIT, para estimar la probabilidad de
incumplimiento de los deudores de microcréditos (default) a través del
modelo Z-SCORE, estados financieros historicos, calculo de razones
financieras de Altman y la funcion “Prondstico” o “Forecast” de Microsoft
Excel 2010.
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o Estimar un modelo de riesgo de portafolio de microcréditos, con base en los
parametros: Probabilidad de default (PD), Correlacién (p), Exposicién a
pérdidas (EAD, Exposicion at default), y Severidad de pérdidas (LGD, Loss
Given Default).

o Realizar la medicién del riesgo de la cartera de microcréditos a través de la
estimacion del valor en riesgo (VaR) utilizando el método de simulacion de
Monte Carlo a un nivel de confianza del 95%, simulando incumplimientos,
definiendo parametros de entrada; asi como el analisis de resultados

obtenidos y su representacion grafica.
3.3 Hipétesis

El disefio e implementacidon de un sistema de medicion del riesgo de la cartera de
microcreditos a través de la estimacién de la probabilidad de incumplimiento
(default) utilizando el modelo Z-SCORE, la determinacion del Valor en Riesgo
(VaR) con base en el método de simulacion de Monte Carlo en las entidades de
microfinanzas que operan en Guatemala, permite estimar la probabilidad de
pérdidas de capital en los portafolios de crédito, la probabilidad de incumplimiento
de pago (default) y la creacion de provisiones de capital necesarias para cubrir del

riesgo crediticio
3.3.1 Variable independiente

Administracion de portafolios de microcréditos con base en el modelo Z-SCORE, y
la medicion del Valor en Riesgo (VaR) utilizado el método de simulacion de Monte

Carlo.
3.3.2 Variables dependientes
o Estimacion de la probabilidad de incumplimiento de pago.

o Estimacién de la probabilidad de pérdidas de capital.
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o Estimacién de provisiones de capital para cubrir el riesgo crediticio.
3.4 Meétodo cientifico

En el desarrollo de la investigacion se utilizé el método cientifico y se aplico de lo
general a lo particular (deductivo) haciendo uso de procedimientos como el
analisis y la sintesis, con el objeto de explicar el origen, razones o causas del

problema; asimismo se hizo uso de las fases siguientes: en sus tres fases:
o Indagadora

Por medio de los procesos de recoleccion de informacion en fuentes primarias y
secundarias. Se utilizo6 como base los estados financieros de las entidades

microfinancieras que operan en Guatemala.
o Demostrativa

Se compard lo expuesto en la hipotesis para comprobar si seria rechazada o
confirmada. Para su comprobacién se emplearon métodos estadisticos y

matematicos para la determinacion del VaR.

o Expositiva

Esta fase permitio la presentacion de los resultados de la investigacion.
3.5 Instrumentos de Medicion Aplicados

. Modelo LOGIT.

o Modelo Z-CORE vy factores propuestos por Altman para estimar la

probabilidad de incumplimiento.
o Valor en riesgo (VaR).

° Método de simulacion de Monte Carlo.
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3.6 Técnicas de investigacion aplicadas
Se utilizaron las siguientes técnicas de investigacion documental y de campo.
3.6.1 Técnicas de investigacion documental

Las técnicas de investigacion documental incluyendo la revision bibliografica de
libros, tesis, enciclopedias, revistas, diccionarios, paginas de internet, relacionados
con el sector objeto de estudio y el tema de investigacion de valor en riesgo de

crédito.

Las principales técnicas incluyeron el fichaje de la bibliografia, asi como la

elaboracién de fichas de resumen, citas bibliograficas, entre otras.
3.6.2 Técnicas de investigacion de campo

La investigacion se llevdo a cabo en el sector de microfinanzas que opera en
Guatemala, tomando como base la informaciéon financiera histérica de los afos
2003 al 2013.

Para tales efectos, se utilizaron las siguientes técnicas:
. Observacion directa e indirecta del sector de microfinanzas.
o Ordenamiento e interpretacion de la informacion recopilada

° Calculos, analisis y cuantificacion de los resultados de la investigacion, a
través del modelo Z-SCORE, indicadores de Altman, Valor en Riesgo (VaR),
Método se simulacion de Monte Carlo y utilizacion de aplicaciones de
Microsoft Office 2010

o Representacion grafica de los resultados obtenidos.
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4, ESTIMACION DE LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO DE LOS
DEUDORES DE MICROCREDITOS (DEFAULT)

La estimacion de la probabilidad de incumplimiento de pago de los deudores
(default), es el primer paso para determinar el valor en riesgo (VaR). Para el efecto
se utiliza el modelo propuesto por Altman denominado Z-SCORE. Una vez
definido el modelo, se determina el valor de la probabilidad de incumplimiento o

default a partir de los estados financieros de las instituciones de microfinanzas.

4.1 Generalidades del modelo

El modelo Z-SCORE se determina a partir de los estados financieros histéricos
para el sector de microfinanzas de Guatemala, el cual permite estimar la
probabilidad de default.

4.2 Razones Financieras de Altman

Las razones financieras propuestas en el modelo Z-SCORE, por Altman, son las

siguientes:

o Capital de Trabajo / Activos Totales (CT/AT): la cual mide la liquidacion a

corto plazo.

o Utilidades Retenidas / Activos Totales (UR/AT): las utilidades retenidas
indican el valor total de la reinversion de ganancias. Un indice alto indicara

que se utiliza mayor financiacion propia.

o Utilidades antes de impuestos e intereses / Activo Total (UAIi/AT): mide el

rendimiento de los activos, sin tener en cuenta la forma de financiacion.

o Ingresos / Activos Totales (I/AT): refleja el nivel de actividad e indica el

tamafo de ingresos relacionado con el total de activos.
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Las variables descritas anteriormente, estan representadas en los estados

financieros del sector de microfinanzas de la siguiente forma:

e Utilidades retenidas (UR) = Excedente Neto (EN) del Balance General

e Utilidades antes de intereses e impuestos (UAii) = Excedente antes del
Impuesto Sobre la Renta-ISR (EAI)

e Ingresos (l) = Ingreso total (IT)

4.3 Eleccion del modelo Z-SCORE

Segun especifica Altman (2000), durante afios muchas compafias han encontrado
un modelo de calificacion o modelo “Z-SCORE”, que permite describir la situaciéon
actual de las entidades financieras. Los factores del modelo se obtienen a partir de
la informacidn disponible en los balances generales y estados de resultados, y se

define con la siguiente ecuacion:
Z=12X1+1.4X2+3.3X3+1X4

En donde,

X1 = CT/AT, X2 = EN/AT, X3 = EAI/AT y X4 =IT/AT

El valor obtenido de “Z” indicara en qué posicion se encuentra la entidad financiera
con las siguientes relaciones propuestas por ALTMAN: Z > 2.50 es una zona
segura; el intervalo entre 1.75 < Z < 2.50 es una zona de precaucion; y finalmente

Z < 1.74, es una zona de quiebra inmediata.
4.4 Estimacion de la probabilidad de default

Para determinar la probabilidad de default, se necesita como primer paso obtener

el modelo Z-SCORE a partir de las razones financieras propuestas por ALTMAN.
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Se han recopilado datos historicos de los siguientes estados financieros para
obtener los indices de Altman: Balance General, Estado de Resultados y Estado
de Movimientos de Patrimonio Neto. En las tablas 2 y 3, se detalla la informacién
recopilada, la cual cubre el periodo del afo 2003 al ano 2012. Para el ultimo ano
se efectud una proyeccion mediante la funcion “PRONOSTICO” o “FORECAST”,

disponible en la herramienta Microsoft Excel 2010'".

Tabla 2. Informacion financiera del sector de microfinanzas en Guatemala.
Cifras en Quetzales

2003 25,412,894 24,553,276 4,489,632 20,063,644
2004 28,872,553 27,871,484 4,317,828 23,553,656
2005 32,502,901 31,375,538 3,326,481 28,049,057
2006 41,264,439 35,467,928 2,880,964 32,586,964
2007 53,665,330 52,958,983 7,013,790 45,945,193
2008 57,415,257 56,132,070 8,157,493 47,974,577
2009 58,176,047 56,835,993 4,767,605 52,068,388
2010 58,020,190 56,554,362 2,220,123 54,334,239
2011 65,568,782 63,959,519 5,932,058 58,027,461
2012 83,756,527 81,940,255 4,027,434 77,912,821
Proyectado 82,600,075 80,840,623 4,993,730 75,846,893

Fuente: Elaboracién propia.

" Ver Anexo 4: Utilizacion de formula FORECAST en Excel 2010
2 VVer Anexo 3: Balances Generales de afios 2003-2012, Total de activo total (AT)

3 Ver Anexo 3: Balances Generales de afios 2003-2012, Total de activo corriente (AC)

4 Ver Anexo 3: Balances Generales de afios 2003-2012, Total de activo pasivo circulante (PC)




Tabla 3. Informacion financiera del sector de microfinanzas en Guatemala

Cifras en Quetzales
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Excedente Neto'®> | Excedente antes | Ingreso Total'’
Afio (EN) de ISR (EAi) (IT)
2003 2,601,721 2,601,721 9,287,884
2004 3,711,769 3,711,769 13,190,262
2005 3,996,583 3,996,583 12,486,075
2006 3,501,154 3,501,154 10,938,262
2007 7,884,520 7,948,585 19,652,919
2008 6,174,312 6,252,210 22,323,215
2009 4,315,212 4,393,700 21,823,082
2010 3,564,977 3,633,181 20,769,824
2011 4,684,182 4,783,277 22012,178
2012 6,945,573 7,157,572 28,936,499
Proyectado 6,220,517 6,386,891 28,653,168

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 4, siguiente, se efectuan los calculos de las razones financieras para

posteriormente multiplicarlos por los coeficientes b’.

5 Ver Anexo 3: Balances Generales de afios 2003-2012, Excedente neto (EN)

6 VVer Anexo 3: Estados de Ingresos y Desembolsos o Estado de Resultados de afios 2003-2012,
Excedente antes del Impuesto Sobre la Renta-ISR (EAI)

7 Ver Anexo 3: Estados de Ingresos y Desembolsos o Estado de Resultados de afios 2003-2012,
Ingreso total (IT)



Tabla 4. Razones financieras para el modelo Z-SCORE

46

RAZONES FINANCIERAS DE ALTMAN

Ano
CT/AT EN/AT ENI/AT IT/IAT
2003 0.7895 0.1024 0.1024 0.3655
2004 0.8158 0.1286 0.1286 0.4568
2005 0.8630 0.1230 0.1230 0.3842
2006 0.7897 0.0848 0.0848 0.2651
2007 0.8561 0.1469 0.1481 0.3662
2008 0.8356 0.1075 0.1089 0.3888
2009 0.8950 0.0742 0.0755 0.3751
2010 0.9365 0.0614 0.0626 0.3580
2011 0.8850 0.0714 0.0730 0.3357
2012 0.9302 0.0829 0.0855 0.3455
Proyectado 0.9182 0.0753 0.0773 0.3469

Fuente: Elaboracién propia.

El resultado de multiplicar cada razén financiera por su coeficiente respectivo, se

representa en la tabla 5.
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Tabla 5. Estimacion de los coeficientes b’ del modelo Z-SCORE.

Coeficientes b’
Afo CT/AT EN/AT EAI/AT IT/AT Szct())r:.)s
1.2 1.4 3.3 1
2003 0.9474 0.1433 0.3378 0.3655 1.7941
2004 0.9789 0.1800 0.4242 0.4568 2.0400
2005 1.0356 0.1721 0.4058 0.3842 1.9976
2006 0.9477 0.1188 0.2800 0.2651 1.6115
2007 1.0274 0.2057 0.4888 0.3662 2.0880
2008 1.0027 0.1506 0.3594 0.3888 1.9014
2009 1.0740 0.1038 0.2492 0.3751 1.8022
2010 1.1238 0.0860 0.2066 0.3580 1.7744
2011 1.0620 0.1000 0.2407 0.3357 1.7384
2012 1.1163 0.1161 0.2820 0.3455 1.8599
Proyectado|  1.1019 0.1054 0.2552 0.3469 1.8094

Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con los criterios que propone Altman, lo resultados de Z-Score indican
que la cartera de microcreditos se ha mantenido en una zona de precaucion, con
valores comprendidos entre 1.75 y < 2.50, en tanto que en los afos 2006 y 2011
estuvo operando en una zona de quiebra (Z < 1.74), con valores de 1.61y 1.738,
respectivamente. De la misma manera, la proyeccion realizada determiné un valor
Z de 1.8094, el cual de acuerdo con los criterios de Altman se encuentra en una

zona de precaucion (1.75 < Z < 2.50).
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Para la determinacién del default, se sugiere el convenio de signos utilizados para
las razones financieras'®, debido a que cada uno de ellos se relaciona de forma
distinta con la probabilidad de default. El efecto es que el valor de los valores de Z

también cambia de signo, por lo que el criterio es el siguiente:

Tabla 6. Convencién de signos del modelo Z-SCORE

Valores de Z | Signo Justificacion
CT/AT () |A mayor capital de trabajo se reduce el default
EN/AT () |A menor retencion de utilidades se incrementa el default
EAI/AT () | A menor utilidad se incrementa el default
IT/AT () |A menor liquidez, incrementa el default

Fuente: Elaboracién propia.

Se puede observar que la probabilidad de default es inversamente proporcional a
cada uno de los factores de Altman. Una vez obtenidos los valores de Z, se
procede a obtener la probabilidad de incumplimiento (Default), mediante la

siguiente funcion:

e? 1
1+ eZ 14 e bX

Prob (Default) =

8 Lennox, Clive. 1,999. Identifying Failing Companies: A Re-valuation of the Logit, Probit and DA
Approaches. Inglaterra.
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Tabla 7. Estimacion de la probabilidad de Default

1 Probabilidad de

Afo Valores de Z 1+ EXP (—b'Xi) incumplimiento
(Default)
2003 -1.7941 0.1426 14.26%
2004 -2.04 0.1151 11.51%
2005 -1.9976 0.1195 11.95%
2006 -1.6115 0.1664 16.64%
2007 -2.088 0.1103 11.03%
2008 -1.9014 0.13 13.00%
2009 -1.8022 0.1416 14.16%
2010 -1.7744 0.145 14.50%
2011 -1.7384 0.1495 14.95%
2012 -1.8599 0.1347 13.47%
Proyectado -1.8094 0.1407 14.07%

Fuente: Elaboracion propia.

Para el afio 2006 (Z = -1.6115) se registr6 la mayor probabilidad de
incumplimiento (16.64%), debido a los valores obtenidos en los indices financieros

que evidencian bajos niveles de ingresos y de utilidad.

La proyeccion realizada determiné una probabilidad de incumplimiento (default)
del 14.07%.

Con los resultados representados en la tabla 7, es posible desarrollar un analisis

de calificacion crediticia interna que permita comprender de mejor forma las cifras
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obtenidas. Se puede definir la calificacion para un ano determinado, mediante la
siguiente férmula: Calificaciéon = -Z x 10 + 10. Aplicando dicha relacién, se

establece la siguiente tabla:

Tabla 8. Estimacion de Calificacion Crediticia Interna

Ao Vanr;s de Cal'ri‘fti:f:;"’" Pr%t;af::‘l::ila:g de
(0 — 100)
2003 -1.7941 27.9406 14.26%
2004 -2.0400 30.4000 11.51%
2005 -1.9976 29.9763 11.95%
2006 -1.6115 26.1151 16.64%
2007 -2.0880 30.8805 11.03%
2008 -1.9014 29.0139 13.00%
2009 -1.8022 28.0221 14.16%
2010 1.7744 27.7441 14.50%
2011 -1.7384 27.3845 14.95%
2012 -1.8599 28.5986 13.47%
Proyectado| -1.8094 28.0938 14.07%
LIMITES
Afio X -9 100.0000 0.01%
Afio Y 0 10.0000 50.00%

Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados evidencian una baja calificacidn crediticia, derivado del alto nivel de
probabilidad de incumplimiento (Default).
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5. ESTIMACION DEL VALOR EN RIESGO (VaR) DE LA CARTERA DE
MICROCREDITOS

La probabilidad de incumplimiento de los deudores, obtenida en el capitulo
anterior, se utilizara como parametro de entrada para la estimacion del valor en
riesgo (VaR), aplicado al portafolio de microcréditos, con base en un modelo de

riesgo de portafolios y la utilizaciéon del modelo de simulacion de Monte Carlo.

5.1 Parametros de entrada del modelo de riesgo de portafolio

Para la estimacion del VaR crediticio, se plantea un modelo de riesgo de

portafolio, con los siguientes parametros de entrada:

a) Probabilidad de default (PD): probabilidad de incumplimiento o default de los

deudores.
b)  Correlacion (p): correlaciéon de incumplimientos o defaults en el portafolio.
c) Exposiciéon (EAD): pérdida monetaria del portafolio.
d) Severidad (LGD): Porcentaje de pérdidas al derivarse el default.

La proyeccion de la probabilidad de incumplimiento de los deudores (default) se
establecié en 14.07%, por lo que el siguiente paso es determinar correlacion de
defaults, la exposicion a pérdidas y la severidad de las pérdidas. Una vez
obtenidos estos parametros, se estima el valor en riesgo (VaR) del portafolio,

utilizando la simulacion de Monte Carlo desarrollada en Microsoft Excel 2010.
5.2 Estimacion de la correlacion de defaults ( )

La base de calculo es la informacion histoérica sobre la morosidad de la cartera
(deterioro de la cartera de créditos). A partir del porcentaje de pérdidas en la
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cartera de créditos se estima la probabilidad de incumplimientos conjunta, la cual

sirve de base para estimar el valor de la correlacion de incumplimientos.

El deterioro de la cartera de créditos para el sector de microfinanzas en

Guatemala se describe en la siguiente tabla:

Tabla 9. Deterioro de la cartera de créditos.

Cifras en Quetzales

Ano 2007 Registrado Deterioro Det;/:ioro
Al dia Q 49,238,239.00 - -
30 - 60 dias Q 1,102,055.00 Q 55,103.00 5.00%
61 - 120 dias Q 639,754.00 Q 127,951.00 20.00%
121 - 180 dias Q 1,501,603.00 Q1,208,699.00 80.49%
Mas de 180 dias Q 199,154.00 Q 199,154.00 100.00%
TOTAL Q 52,680,805.00 Q1,590,907.00 3.02%

Ano 2008 Registrado Deterioro D %.

eterioro

Sin vencer Q 51,396,050.00 Q - -
30 - 60 dias Q 794,485.00 Q 79,449.00 10.00%
61 - 120 dias Q 964,430.00 Q 192,886.00 20.00%
121 - 180 dias Q 1,376,526.00 Q 688,263.00 50.00%
Mas de 180 dias Q 2,469,092.00 Q 2,469,092.00 100.00%
TOTAL Q 57,000,583.00 Q 3,429,690.00 6.02%




Ao 2009

Registrado

Deterioro

%

Deterioro
Sin vencer Q 48,975,302.00 Q - -
30 - 60 dias Q 1,836,979.00 Q 99,948.00 5.44%
61 - 120 dias Q 559,599.00 Q 141,732.00 25.33%
121 - 180 dias Q 1,274,558.00 Q 688,078.00 53.99%
Mas de 180 dias Q 2,460,070.00 Q 2,460,070.00 100.00%
TOTAL Q 55,106,508.00 Q 3,389,828.00 6.15%
Ano 2010 Registrado Deterioro DeteO/:')ioro
Sin vencer Q47,182,072.00 Q - -
30 - 60 dias Q 1,621,393.00 Q 141,629.00 8.74%
61 - 120 dias Q  433,289.00 Q 22,909.00 5.29%
121 - 180 dias Q 1,059,999.00 Q 142,464.00 13.44%
Mas de 180 dias Q 2,323,905.00 Q 2,323,905.00 100.00%
TOTAL Q 52,620,658.00 Q 2,630,907.00 5.00%
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Ao 2011 Registrado Deterioro DeteO/:',ioro
Sin vencer Q 60,715,780.00 Q - -
30 - 60 dias Q 800,289.00 Q 56,499.00 7.06%
61 - 120 dias Q 577,920.00 Q  26,323.00 4.55%
121 - 180 dias Q 1,111,737.00 Q  42,517.00 3.82%
Mas de 180 dias Q 2,315,217.00 Q 292,523.00 12.63%
TOTAL Q65,520,943.00 Q 417,862.00 0.64%
Ano 2012 Registrado Deterioro D %.

eterioro

Sin vencer Q72,210,371.00 Q - -
30 - 60 dias Q 1,178,972.00 Q 150,026.00 12.73%
61 - 120 dias Q 712,818.00 Q 16,150.00 2.27%
121 - 180 dias Q 1,472,200.00 Q 127,268.00 8.64%
Mas de 180 dias Q 1,932,777.00 Q 132,929.00 6.88%
TOTAL Q77,507,138.00 Q 426,373.00 0.55%
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Fuente: Elaboracién propia.

En la siguiente tabla se presenta el resumen de la cantidad de créditos otorgados

por afio para estimar la cantidad de incumplimientos ocurridos por afo.
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Tabla 10. Incumplimientos en la cartera de créditos

Nt = Cantidad de o - .
R c?ﬁ?:ﬁ;gﬂgﬁi‘;s Incumpl/iomiento Eitc;rg:?i::\c::gtgg
2007 10,117 3.02% 306
2008 12,701 6.02% 764
2009 13,666 6.15% 841
2010 14,166 5.00% 708
2011 14,491 0.64% 92
2012 17,080 0.55% 94

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con la tabla anterior, para la determinacion de la probabilidad conjunta

se tienen las siguientes variables:

Dt = Cantidad de deudores que incumplieron en el periodo t.

Nt = Cantidad de deudores que pertenecieron al inicio del periodo t.

T = Periodo total analizado, que corresponde a 6 anos.

La probabilidad de incumplimiento promedio para el portafolio se estima a partir de

la siguiente formula:

~ |-
E

p=

=

T
t=1

En la formula se efectua la sumatoria de la division de Dt sobre Nty se divide entre

t
t

el periodo de analisis (T). Una opciéon para realizar el calculo de la férmula
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expresada anteriormente, es mediante la utilizacion de la siguiente formula
Microsoft Excel 2010:

AVERAGE((> Incumplimientos)/( > Créditos Otorgados))

Los datos para estimar la probabilidad de default conjunta se describieron en la

tabla y su valor se estima mediante la siguiente formula:
T T
T L T N (N = 1)
Una vez obtenidos los valores de la expresion Dt (Dt-1)/Nt (Nt-1), se puede

estimar la probabilidad de default conjunta mediante el promedio de estos valores,
y utilizando la formula en Microsoft Excel 2010: AVERAGE(Valores):

A54 - (" f« |{=AVERAGE((B43:848)/(C43:C48))}
A | B C D

2,007 306 10117 0.0009090836
2,008 764 12701 0.0036159022
2,009 841 13666 0.0037797615
2,010 708 12166 0.0033846938
2,011 92 14491 0.0000402356
2,012 94 17080 0.0000299416

Estimacion de Momentos

a) Probabilidad de Default (p):

0.03699632 38!
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A58 - fe | =AVERAGE(D43:D48)

A | B c D

2,007 306 10117 (0.0009090838
2,008 764 12701 0.0036159022
2,009 641 13666 0.0037797615
2,010 708 12166 0.0033846938
2,011 92 14491 0.0000402356
2,012 94 17080 0.0000299416

Estimacion de Momentos
a) Probabilidad de Default (p):
0.0369963238

b) Probabilidad Default Conjunta (p;)

0.001 9599364!

La relacién entre la probabilidad de default conjunta y la correlacién se representa

con la siguiente expresion:
Prob (Aisdi Ai<di)= p;; =P (di dj p;;A°7°5)

Existen muchas formas de parametrizar esta expresion. Una de ellas es,

escogiendo los valores de diy d; y los de p; ¥ p;, de tal manera que los valores de

“d” sean aquellos que resulten de las probabilidades de default.

Como una simplicidad del modelo se asume que todos los deudores tienen la
misma probabilidad de default, por lo que pi = pj = p, y por lo tanto se deriva la

siguiente relacion: di=dj=d =&~ [p].
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Tabla 11. Informacion para la estimacion de probabilidad default conjunta y

correlacion de incumplimientos

S Inccuanr::oil?;?e?ﬁos c;:ltjngege DEHRiE LU L=,
2007 306 10,117 0.0009090838
2008 764 12,701 0.0036159022
2009 841 13,666 0.0037797615
2010 708 12,166 0.0033846938
2011 92 14,491 0.0000402356
2012 94 17,080 0.0000299416

Fuente: Elaboracion propia.

a) Probabilidad de Default (p): 0.0369963238

b) Probabilidad Default Conjunta (p2): 0.0019599364
Representacién del valor de activos

Valor Umbral o punto critico d = -1.786658827

El valor “d” o el umbral se obtiene mediante una tabla de distribucion normal
acumulativa y ubicando el valor de p = 0.0369963238, que proporciona el valor de
Z = -1.786658827'°. Otra alternativa y simple de obtener el umbral “d” es mediante
la utilizacion de la funcion “NORM.S.INV (Prob)" en Excel.

19 Ver ANEXO 2.
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Para estimar la correlacion, se debe calibrar el modelo: p2 = @ (d,d, p), tal que el
valor de la correlacion coincida con la probabilidad de default conjunta
p2 = 0.0019599364. Para esto se necesita utilizar la funcion distribucién normal bi-
variable, y que al no estar disponible en Excel se ha descargado en Internet en la
siguiente direccion: “http://www-2.rotman.utoronto.ca/~hull/software/bivar.xls”. La

funcion se representa como:
bivar(Umbral d, Umbral d, Correlacion)

Para calibrar el modelo, se emplea la herramienta “Goal Seek” disponible en

Excel, la cual pide ingresar los siguientes datos de entrada:

Set Cell = que indica la celda en donde se ubica el resultado obtenido, que en

nuestro caso corresponde a la probabilidad conjunta.

To Value = se debe ingresar el valor al cual se necesite calibrar el modelo, en este

caso se refiere al valor de la probabilidad conjunta 0.0019599364.

By Changing Cell = incida la celda en donde se ubica el valor a manipular para

lograr el resultado esperado, en este caso se refiere a la correlacion.

Goal Seek [ % | (]

Set cell: | Pz

To value;

By chanaing cell: FRz
oK ] ’ Cancel ]

Resultados:

DATOS DE ENTRADA:

Probabilidad Default Conjunta: 0.001959936



Umbral del Default: -1.78665882661

DATOS DE SALIDA

Variable 1 -1.78665882661

Variable 2 -1.78665882661

Correlacion 0.080388299 = 8%

Probabilidad Default Conjunta

0.001959936
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El valor aproximado de la correlacion de activos es del 8%, el cual sirve como

parametro para estimar las pérdidas en la cartera de créditos.

5.3 Estimacion de la exposicion al default (EAD, Exposure At Default)

Para la estimacion de la exposicion al incumplimiento o default (EAD), se utiliza

informacion de la cartera segmentada por tipo de cliente y por regién

departamental.

Huehuetenango
Quiché, Nebaj
Chimaltenango
Sacatepéquez
Quetzaltenango
San Marcos
Guatemala
Retalhuleu
Total

Cartera de créditos

2007
Q 12,621,669.00
Q 13,872,432.00
Q 15,851,978.00
Q -
Q 9,636,490.00
Q -
Q 155,124.00
Q 543,112.00

2008
16,388,614.00
13,882,426.00

9,141,730.00
6,698,281.00
6,300,695.00
3,854,024.00
463,880.00
270,933.00

Q 52,680,805.00

PO O O O O PO O O

57,000,583.00



Huehuetenango
Quiché, Nebaj
Chimaltenango
Quetzaltenango
Sacatepéquez
San Marcos
Guatemala
Retalhuleu

Total

Huehuetenango
Quiché, Nebaj
Chimaltenango
Sacatepéquez

Quetzaltenango

Coban Alta Verapaz

Guatemala
Agencias
San Marcos
Retalhuleu
Total

Cartera de créditos

2009 2010
Q 18,035,374.00 Q 18,523,933.00
Q 14,240,364.00 Q 14,257,435.00
Q 8,259,335.00 Q 6,363,977.00
Q 6,205,323.00 Q 6,604,492.00
Q 5,336,439.00 Q  5,665,468.00
Q 2,531,389.00 Q 550,390.00
Q 366,651.00 Q 522,491.00
Q 131,633.00 Q 132,472.00
Q 55,106,508.00 Q 52,620,658.00
Cartera de créditos
2011 2012
Q 22,277,078.00 Q 23,235,023.00
Q 17,151,429.00 Q 23,146,689.00
Q 8,104,044.00 Q 10,469,609.00
Q 7,114,685.00 Q  9,237,883.00
Q 9,092,225.00 Q  8,855,721.00
Q 977,528.00 Q 2,018,750.00
Q  446,473.00 Q 538,416.00
Q 190,247.00 Q 5,047.00
Q 101,000.00 Q -
Q 66,234.00 Q -
Q 65,520,943.00 Q 77,507,138.00

61
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Como se observa, Huehuetenango y Quiché (Nebaj) tienen mayor participacion
dentro del pais. Esto significa que estos departamentos tienen la mayor exposicion

al riesgo en caso de incumplimientos.

Se recopilé la informacion de la exposicion total por tipo de cliente y ésta cubre el

periodo del afo 2007 al 2012 y se proyectd un afo:

Ano Clientes mayores a/  Clientes menores Exposicion Total
2007 Q 43,676,248.00 Q 9,004,557.00 Q 52,680,805.00
2008 Q 47,247,080.00 Q 9,753,503.00 Q 57,000,583.00
2009 Q 45,278,973.00 Q 9,827,535.00 Q 55,106,508.00
2010 Q 40,502,463.00 Q 12,118,195.00 Q 52,620,658.00
2011 Q 46,392,495.00 Q 19,128,448.00 Q 65,520,943.00
2012 Q 50,599,438.00 Q 26,907,700.00 Q 77,507,138.00
Proyectado Q 74,793,462.00 Q 26,449,777.00 Q 101,243,239.00

al Los clientes mayores corresponden a transacciones de créditos otorgados a

bancos comunales y programas solidarios.

Con base en los calculos realizados anteriormente, el prondstico de la exposicidon
total al riesgo en la cartera (EAD) de clientes es de Q.101,243,239.00.
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5.4 Estimacion de la severidad de la pérdida dado el incumplimiento (LGD,

Loss Given Default)

Para la estimacion de la severidad de pérdida dado el incumplimiento se utiliza
como base la informacién del inciso anterior de estimacion de la exposicion al
default (EAD), asi como las pérdidas historicas de la cartera y el prondstico de

recuperacion siguiente:

Ano Recuperacion de Cartera

2007 Q 60,640.00

2008 Q 74,168.00

2009 Q 133,595.00

2010 Q 185,744.00

2011 Q 196,479.00

2012 Q 259,946.00
Proyectado Q 293,323.00

Para la informacion de pérdidas de la cartera se ha utilizado informacién histérica
y proyeccion a un ano. A partir de la informacion disponible de la recuperacion de
la cartera y las pérdidas registradas en la cartera, es posible estimar la severidad
de la pérdida (LGD), mediante:

_ Pérdidas (P) — Recuperacion(R)

LGD
Exposicion (EAD)

A continuacion se presentan los resultados obtenidos:



No.

N o o0 B~ w0 N

Ano

2007

2008

2009

2010

2011
2012

Proyectado

Exposicion (EAD)

52,680,805
57,000,583
55,106,508

52,620,658

o O O O O

65,520,943
Q 77,507,138
Q 101,243,239

Pérdidas (P)

O O O O O O O

1,590,907
3,429,690
4,787,169
3,099,290
3,117,307
3,043,361
3,641,678

Recuperacion

Q
Q
Q
Q
Q
Q

Q

PROMEDIO LGD

(R)

60,640

74,168
133,595
185,744
196,479
259,946
293,323
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Severidad

2.9%
5.9%
8.4%
5.5%
4.5%
3.6%
3.3%
5.1%

El resultado proyectado de la estimacion de la severidad de la pérdida (LGD) fue
de 3.3%, derivado de una exposicion (EAD) de Q101,243,239, pérdidas de
Q3,641,678 y recuperacion de Q 293,323. En promedio la severidad de la pérdida
(LGD) se estim6 en 5.1%.

5.5 Estimacion del valor en riesgo (VaR) mediante simulacion Monte Carlo

El modelo estadistico de Monte Carlo consiste en generar un cierto numero de

simulaciones de tal manera que el valor en riesgo (VaR) crediticio pueda

determinarse considerando diversos escenarios. El calculo de las pérdidas

crediticias se obtiene mediante la siguiente ecuacion:

Pérdida Crediticia = D x EAD x LGD

En términos de afectacién en la cartera crediticia, estas variables representan:
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D = Numero de incumplimientos

EAD = Exposicién

LGD = Severidad

5.5.1 Generalidades del modelo de Monte Carlo

Los parametros esenciales para una simulacion de Monte Carlo son los siguientes:

a) Numero de simulaciones

b) Tamafo de cartera o créditos otorgados
c) Exposicién de activos, individual y total
d) Severidad de cartera

e) Correlacién de defaults

f)  Probabilidad de Default

g) Factores aleatorios Zy €.

Se considerara un numero de 500 simulaciones para el modelo y asimilando un
tamafio de cartera de 100 créditos. Ambos valores de numero de simulaciones y

créditos pueden ser modificados en futuras simulaciones.

Los parametros para los incisos c) al f) ya han sido determinados en el presente
estudio. Los factores aleatorios del modelo de aproximaciéon de activos Z y €, son
obtenidos en funcion del numero de simulaciones elegidas para el modelo de

Monte Carlo.

5.5.2 Simulacién aleatoria de factores sistematico y especifico

Un requerimiento para establecer el modelo de Monte Carlo, es obtener los

factores Z y € definidos en el modelo de valoracién de activos. El valor de Z
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representa un factor sistematico, es decir aquellos que no pueden ser controlados
por una entidad financiera. El factor € representa aquellos eventos que dependen
del comportamiento de la cartera de créditos, los efectos de diversificacion y la

calidad crediticia.

Debido al alcance del presente trabajo de investigacién y para mayor simplicidad,
los factores aleatorios Z y € son obtenidos a partir de una distribucién normal
estandar. La funcién en Microsoft Excel devuelve un valor de distribucion normal
estandar es NORMSINV(X), en donde el parametro “X” representa un valor

aleatorio.

En la tabla 11, se muestran los resultados obtenidos para los componentes
sistémico y especifico al ejecutar la funcién de distribucion normal estandar en

Microsoft Excel, la cual esta definida de la siguiente forma:

NORMSINV(RAND())
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Tabla 12. Simulacion de factores sistematicos y especificos para la valoracién de

activos
e~ N(0,1)
Z ~ N(0,1) / \
Smuacion  Facorz  ComBenente Compenente Componente
100
Simulacion 1 -0.274636816 0.549518616  1.596089625 -1.564679024
Simulacién 2 0.494054683 0.565374905  0.576231008  0.244986801
Simulacién 3 -2.261409628 -0.751757892 -0.556945185 0.347052718
Simulacién 4 ~ -0.618877075 0.086667292  -0.792448347  -0.34948491

Simulacion 5
Simulacién 6
Simulacion 7
Simulacién 8
Simulacion 9
Simulacién 10

... Simulacion
500

2.068219462
1.680425667
-0.063356222
-0.688338146
0.886131302
2.280206371

-0.05504264

1.859970596
-1.261193861
-2.10188746

0.606624963
0.249287608
-1.026398986

2.728574098

1.220572917
2.53997298
-0.632683727
0.53059713
0.736328573
-0.70145197

-0.562231835

0.120403974
-1.264567721
0.936251369
1.726378395
-0.770267116
0.46528538

-0.62878384

Fuente: Elaboracion propia, utilizando Microsoft Excel 2010.

El numero de simulaciones elegido fue de 500 muestras; ademas, es importante

indicar que para la simulacion efectuada, el numero de componentes especificos
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representa la cantidad de créditos otorgados en la cartera de créditos, el cual fue

elegido en 100.
5.5.3 Simulacién de incumplimientos

La simulacion de incumplimientos se lleva a cabo mediante el modelo de
aproximacion de valor de activos. La expresion matematica para realizar dicha

tarea es la siguiente:
Ve Jp-Z+l-p-s
En donde las variables representan:
V = El valor del activo
Z = El factor sistematico
€ = El componente especifico
p = Correlacion de incumplimientos

El criterio para evaluar el incumplimiento se efectua utilizando la siguiente

expresion:
Default «— Aisdi
No Default — Ai=di

Esta condicion puede ser establecida en Microsoft Excel 2010, mediante una

funcién de condicionamiento llamada “IF”:

IF (Condicion, Valor X si es verdadero, Valor Y si es falso)
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Es decir que si se cumple la condicion, entonces asignara un valor “X” definido por
el usuario, o un valor definido de “Y” si la condicion no cumple. Tanto para X o Y,
los valores pueden ser un valor unico o una cadena de caracteres. La condicion en

este caso queda establecida como:
IF (Ai <=di,1,0)

Por otro lado, el limite de incumplimiento se representa mediante una distribucion

acumulativa estandar que se define como:
di=®-'(PD)

En Microsoft Excel 2010, dicho valor limite de incumplimientos puede ser obtenido

mediante la siguiente funcion:
NORMSINV (PD)

Una vez establecidos los criterios mencionados anteriormente, se lleva a cabo la
simulacion de incumplimientos a través de Microsoft Excel 2010, mediante el

siguiente criterio:
Si V<=di, entonces Sl incumple (1), Si V>di, entonces NO incumple (0)

Utilizando este criterio se obtiene la matriz de incumplimientos que sirve para

determinar el modelo de Monte Carlo. Utilizando la correlacion p= 8%, la
probabilidad default de 14.07% (resultados de capitulos anteriores) y el criterio o
punto critico di = ® “/(PD) = & -(0.14) = -1.0803, se obtiene para la primera
simulacién: V ~+/0.08--0.2746368.6+/1—0,08-0.549518616 = 0.405439228989

Con esto se obtiene que V > -1.0804, indicando que prestamista ha cumplido el

pago. EI mismo procedimiento se efectua para cada celda en Microsoft Excel
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2010. Con base en los resultados de la tabla 12, la simulacién de incumplimientos

fue la siguiente:

Tabla 13. Simulacion de incumplimientos utilizando el método de Monte Carlo

Incumplimientos PRESTAMOS =>
No. ) T 12|31 4|51 6 140
15 15% 1 0 0 0 0 0 0 0
17 17% 2 0 0 0 0 0 0 0
14 14% 0 3 0 0 0 0 0 0 0
23 23% % 4 0 0 0 0 0 0 1
7 7% = 5 o 0 0 0 0 0 0
15 15% | 2 6 o 1 0 0 0 0 0
14 14% = 7 0 0 0 0 0 0 0
2 2% ‘I'I’ 8 0 0 0 0 0 0 0
10 10% v 9 0 0 0 1 0 0 0
10 10% 10 0 0 0 0 0 0 0
25 25% 11 0 1 0 0 0 0 1
13 13% 12 0 0 0 0 0 0 0
8 8% 13 0 0 0 0 0 0 0
16 16% 14 0 0 0 0 0 0 1
5 6% 15 0 0 0 0 1 0 0
7 7% 16 0 0 0 0 0 0 0
13 13% 17 0 0 0 1 0 0 0
26 26% 200 | o ¢ 0 00 0 1

Fuente: Elaboracion propia en Microsoft Excel 2010

Para la primera simulacion la cantidad de incumplimientos generados fue de 15y
que representa el 15% de los créditos totales en dicha prueba (100 créditos), en
tanto que para la ultima simulacién (500), la cantidad de incumplimientos fue de
26.
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5.5.4 Parametros de entrada

El modelo establecido permite ingresar diferentes parametros de entrada para
luego estimar el valor en riesgo (VaR). Dichos parametros son: severidad,
correlacion, y probabilidad de default, tamano de cartera y el numero de

simulaciones.
En capitulos anteriores se estimaron los siguientes valores:

a) Exposicion Total (EAD)= Q 101,243,239 (Que se redondea a un valor de
Q.100,000,000)

b) Severidad (LGD) = 5%
c) Correlacion de incumplimientos = 8%

d) Probabilidad de Default = 14.07% (Obtenida del modelo Z-SCORE vy se

redondea a 14%)

Tabla 14. Parametros de entrada para la simulacion de Monte Carlo

Parametros de ENTRADA

Tamafo de Cartera (créditos) 100
N° de simulaciones 500

Exposicién Total - EAD (Miles de Q) 100,000

Exposicion Activo (Miles de Q) 1,000
Severidad — LGD 5%
Correlacion 8%
Probabilidad de Default 14.00%

Fuente: Elaboracién propia.
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Para simplificar los calculos se asume que cada activo tendra un valor de un millén
de quetzales (el cual se obtiene dividiendo la exposicion total entre el numero de

créditos) y el numero de simulaciones de 500.

5.5.5 Pérdidas esperadas y estimacion del valor en riesgo (VaR) de crédito

El valor de las pérdidas esperadas se representa como “PE” y esta definida como:

PE = No. Defaults x EAD (activo) x LGD

Aplicando ésta formula se obtuvo la distribucion de pérdidas en el portafolio
analizado, generando 500 resultados (simulaciones). Para la primera simulacion
se obtiene PE = 15 x 1,000 x 0.05 = 750,000 quetzales. Los resultados de
pérdidas esperadas para cada simulacién se representan en la Tabla 16 (ver

anexo 3).

La estimacion del valor en riesgo (VaR) se llevd a cabo mediante la aplicaciéon de
percentiles de pérdida a los resultados de pérdidas esperadas obtenidas para las
500 simulaciones efectuadas, a un nivel de confianza determinado. Esto permite
estimar el valor de pérdidas bajo el criterio de cual es la probabilidad de incurrir en
una pérdida superior al valor de exposicion. El resumen de los resultados

obtenidos en Microsoft Excel 2010 se describe en la siguiente tabla:
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Tabla 15. Valor en Riesgo (VaR) mediante la simulacion Monte Carlo

Resultados

Miles de Q. % cartera

Valor Promedio 680 0.68%
Desviacion Tipica Estandar (o) 367 0.37%
Pérdida maxima 2,200 2.20%
Pérdidas con 95% de confianza 1,452 1.452%
Pérdidas con 97% de confianza 2,075 2.075%
Pérdidas con 99% de confianza 2,125 2.125%
Pérdidas con 99.5% de confianza 2,175 2.175%
Pérdidas con 99.77% de confianza 2,193 2.193%
Pérdidas con 99.99% de confianza 2,198 2.198%

Fuente: Elaboracién propia con base en Microsoft Excel 2010.

Si se considera un nivel de confianza del 99%, esto significa que existe una
probabilidad del 1% que las pérdidas del portafolio sean superiores a Q.2,125,000
en los proximos 100 dias, que representa una pérdida del 2.125% de la cartera

total.

Tal como se observa, a un mayor nivel de confianza se esperan mas pérdidas en
la cartera, lo que permite a la administracion de riesgos crediticios, determinar las
provisiones de capital necesarias para cubrir dichas pérdidas inesperadas a un

cierto nivel de confianza.



74

5.5.6 Representacion grafica de resultados obtenidos

La representacion grafica permite visualizar de una mejor manera los resultados
del valor en riesgo (VaR) crediticio. Para elaborar el grafico, se segmenta un 0%
como valor minimo, un 50% como valor maximo con intervalos del 1%, realizando
un conteo del niumero de repeticiones cada uno y la frecuencia que representa de

la muestra total de 500 (Ver tabla 17 en anexo 3).

La representacion de la cantidad de incumplimientos y frecuencia se presenta en

la siguiente gréfica:

Grafica 4. Distribucién de incumplimientos en portafolio

% Frecuencia

]

0% % 4% 0% B% 10% 1Z% 14% 16% 18% 20% 2% 24% 26% 28% 3% 12 4% 26% 3B 40% 4Z% 4% 48% 48% 0%

% Incumplimientos

Fuente: Elaboracién propia.
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Por ultimo, en la tabla 18 (ver anexo 3) se efectua un histograma de pérdidas en
miles de quetzales, a partir de los resultados obtenidos en la simulacion. Con
estos resultados se efectua la distribucion de pérdidas en el portafolio, la cual se

representa en el siguiente grafico:

Grafica 5. Distribucion de pérdidas en el portafolio

% Frecuencia
s

kA

100 200 300 400 500 800 TO00 200 SO0 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1900 2000 2100

Perdidas (Miles de Q1))
Fuente: Elaboracion propia.

El andlisis de la grafica permite concluir que la mayor concentracion de pérdidas
ocurre en el rango de 500 a 550 miles de quetzales, y de 600-650 miles de

quetzales, con una frecuencia de 7.20% para cada caso.

El grafico de distribucion de pérdidas anteriormente representado, es util para

generar reportes periodicos del comportamiento créditos otorgados en una cartera
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de créditos. Dicha informacién permite el analisis historico del comportamiento de

la cartera de créditos y el establecimiento de limites anuales o mensuales.

El parametro de entrada para el modelo de simulacién de Monte Carlo, es la
probabilidad de incumplimiento o default que influye en el comportamiento de la
distribucion de pérdidas. Un valor elevado de probabilidad de incumplimiento
puede ocasionar una mayor pérdida crediticia en los portafolios, en vista de que
éste parametro define el punto critico bajo el cual se considera si hay riesgo de

que un deudor caiga en default (incumplimiento).

Los resultados obtenidos anteriormente demuestran que mediante la
determinacién del valor en riesgo (VaR) crediticio a través de la simulacién de
Monte Carlo, se pueden estimar las pérdidas de capital en los portafolios de
crédito para el sector de microfinanzas en Guatemala. De la misma forma permite
cuantificar las provisiones de capital necesarias para cubrir dicha pérdida

crediticia.
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CONCLUSIONES

Los resultados de la investigacion realizada permitieron comprobar la
hipétesis formulada de que la propuesta de un sistema de medicion del
riesgo de la cartera de microcréditos a través de la estimacion de la
probabilidad de incumplimiento (default) utilizando el modelo Z-SCORE, la
determinaciéon del Valor en Riesgo (VaR) con base en el método de
simulacion de Monte Carlo en entidades de microfinanzas que operan en
Guatemala, permite estimar la probabilidad de pérdida de capital en los
portafolios de crédito, la probabilidad de incumplimiento de pago (default) y la

creacion de provisiones de capital necesarias para cubrir el riesgo crediticio.

El resultado del modelo LOGIT para la aplicacion del modelo Z-SCORE,
reflejé6 un valor Z proyectado de 1.8094, con base en el cual se estimo la
probabilidad de incumplimiento de los deudores de microcréditos (default), en
14.07%.

La calificacion crediticia interna (0 - 100), oscilé entre los valores 26.1151 y
30.400 durante el periodo 2003-2012; asimismo, la calificacion proyectada
fue de 28.0938.

La estimacion de la exposicién al incumplimiento o default (EAD, Exposure At
Default), es decir la pérdida maxima que puede tener la cartera crediticia al
presentarse el incumplimiento (default) se proyectd en Q 101,243,239.00; sin
embargo, es importante mencionar que al ocurrir incumplimientos no se
pierde la exposicion completa, sino una fraccién, debido a que existe

recuperacion.

La estimacién de la severidad de la pérdida dado el incumplimiento (LGD,
Loss Given Default) se proyecté en 3.3%, derivado de una exposicion (EAD)
de Q 101.24 millones, pérdidas de Q 3.64 millones y una recuperacion de
Q293.3 miles. El promedio histérico de severidad (LGD) fue de 5.1%
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El resultado de la aplicacién del método de simulacion de Monte Carlo, para
determinar el valor en riesgo (VaR), en la cartera de microcréditos determind
una pérdida maxima de 2.2 millones de quetzales, equivalente al 2.20% del

total de la cartera estimada en Q 100 millones con un total de 100 créditos.

La estimacion del valor en riesgo (VaR) mediante el método de simulacién de
Monte Carlo a seis niveles distintos de intervalos de confianza reflejo
distintos niveles de pérdidas. En el primer intervalo calculado a un 95% de
confianza la pérdida se estimo6 en Q 1,452 miles, lo cual significa que hay un
5% de probabilidad de que las pérdidas superen dicha cifra. En el ultimo
intervalo calculado a un 99.99 de confianza, la pérdida se estim6 en Q 2,198
miles, lo cual significa que hay un 0.01% de probabilidades que las pérdidas
superen dicha cifra. La informacion anterior, sirve de base a las entidades de
microfinanzas de Guatemala, para que de acuerdo a su grado de aversién al
riesgo, estimen la probabilidad de pérdidas de capital en sus portafolios de
crédito, la probabilidad de incumplimiento de pago (default) y la creacion de

provisiones de capital para cubrir el riesgo crediticio.



79

RECOMENDACIONES

En vista de los resultados satisfactorios obtenidos en la investigacion
realizada se recomienda la implementacion de un sistema de medicién del
riesgo de la cartera de microcréditos a través de la estimacion de la
probabilidad de incumplimiento (default) utilizando los modelos LOGIT, Z-
SCORE, y la determinacion del Valor en Riesgo (VaR) con base en el
método de simulacion de Monte Carlo en las entidades de microfinanzas que

operan en Guatemala

Para mejorar las estimaciones de pérdidas de capital del modelo se
recomienda aumentar el nimero de simulaciones en el método de Monte

Carlo, para obtener resultados mas precisos.

En estudios futuros sobre en valor en riesgo crediticio (VaR) en el sector
microfinanzas de Guatemala, se recomienda tomar en cuenta variables
macroecondmicas tales como Producto Interno Bruto (PIB), tasa de interés

lider, desempleo, inflacién, entre otros.

Para ampliar el estudio del valor en riesgo crediticio (VaR) a través del
método de simulacién de Monte Carlo, se sugiere variar los parametros de
entrada, tales como correlacion, probabilidad de incumplimiento, entre otros,
asi como el analisis de distintos escenarios, en vista de que el método de
simulacion de Monte Carlo no requiere datos historicos para determinar la

distribucion de pérdidas.
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ANEXO 1: TABLA DE DISTRIBUCION NORMAL ESTANDAR

Probabilidad
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TABLA Probabilidades de una Normal Estdndar

%

00

A1

02

03

04

05

06

07

08

09

0,0
0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

1

1.0

i

1,1
1,2
1,3
1,4
1,56
1.6

i

1,7

i

1,8

1

1,9

2,0
2,1
2,2
2,3
2.4

1

2,5

1

2.6

1

2.7
2,8
2,9

4,0

0, 5000
0, 5398
0,5793
0,6179
0, 6554
0, 6015
0, 7257
0, 7580
0, 7881
0, 8159
0, 8413
0, 8643
0, 8849
0, 9032
0, 0192
0, 0332
0, 9452
0, 0554
0, 9641
0,9713
0,9772
0, 9821
0, 9861
0, 9893
0, 9918
0, 9938
0, 9053
0, 9965
0, 9974
0, 9981
0, D087

0, 5040
0, 5438
0, 5832
0,6217
0, 6591
0, 6950
0, 7291
0, 7611
0, 7910
0, 8186
0, 8438
0, 8665
0, 8869
0, 9049
0, 9207
0, 9345
0, 9463
0, 9564
0, 9649
0,9719
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ANEXO 3: ESTADOS FINANCIERO PARA EL SECTOR DE MICROFINANZAS

EN GUATEMALA

BALANCES GENERALES
Al 31 de diciembre de 2004 y 2003

ACTIVOS
CORRIENTE
EFECTIVO
INVERSIONES TEMPORALES
CUENTAS POR COBRAR
Cartera de préstamos
Cuentas por cobrar
(-) Estimacion para cuentas incobrables
Total de activo corriente (AC)
PROPIEDAD, PLANTA Y EQUIPO
(-) Depreciacién Acumulada

OTROS ACTIVOS - Neto

ACTIVO DIFERIDO
Total de activo (AT)

PASIVOS Y FONDO PATRIMONIAL

CORRIENTE
Préstamos por pagar corto plazo
Cuentas por pagar
Intereses sobre préstamos
Prestaciones laborales

Total de pasivo corriente (PC)

PRESTAMOS POR PAGAR

2004

Q. 1,460,349

500,000

26,550,258
449,984
27,000,242
-1,089,107
25,911,135
27,871,484
2,335,869
-1,685,189
650,680

322,624

27,765

2003

Q. 983,636

357,304

23,705,357
207,161
23,912,518
-700,182
23,212,336
24,553,276
2,121,512
-1,497,452
624,069

217,417

18,132

Q28,872,553 Q25,412,894

Q. 3,883,225 Q. 3,985,379

161,525
70,472
202,606
4,317,828

4,933,634

283,223
73,080
147,950
4,489,632

4,239,734



PROVISION PARA INDEMNIZACIONES

FONDOS POR APLICAR
Total de Pasivo

FONDO PATRIMONIAL
Fondo Patrimonial
Exceso de Ingresos por desembolsos del afio
Total del fondo patrimonial
Total del pasivo y fondo patrimonial

900,816 1,422,214

84,526 337,334
10,236,804 10,488,914

14,923,980 12,322,259
3,711,769 2,601,721
18,635,749 14,923,980
Q28,872,553 Q25,412,895
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ESTADO DE MOVIMIENTOS DEL FONDO PATRIMONIAL

Por los anos terminados el 31 de diciembre de 2004 y 2003. Cifras en Quetzales.

Saldo al Movimientos Saldo al Movimientos Saldo al
31-dic-02 Débitos Créditos 31-dic-03 Débitos Créditos 31-dic-04
Fondo Rotativo BID 3,144,749 - - 3,144,749 - - 3,144,749
Fondo Rotativo
CODESPA 1,380,145 - - 1,380,145 - - 1,380,145
Aporte Fondo Rotativo
Castilla La Mancha 601,081 - 601,081 - - 601,081
Aporte  Fondo Rotativo
FUNDESO 631,000 - 631,000 - - 631,000
Reservas del periodo 2,049 2,049 - - 2,049
Fondo patrimonial propio 4,609,791 - 1,953,444 6,563,235 - 2,601,721 9,164,956
Fondo patrimonial 44 3¢ 815 - 1,953,444 12,322,259 - 2,601,721 14,923,980
acumulado

Exceso de Ingresos
sobre desembolsos del 1,953,444 1,953,444 2,601,721 2,601,721 2,601,721 3,711,769 3,711,769
afo

Total del fondo Q Q

patrimonial 12,322,259 1’953’444' 4,555,165 14,923,980 2,601,721 6,313,490 18,635,749




ESTADOS DE INGRESOS Y DESEMBOLSOS

Por los ainos terminados el 31 de diciembre de 2004 y 2003

INGRESOS
Ingresos por servicios

Capacitacion y Seguimiento
Membresia
Ingresos sobre préstamos
Servicio Solidario
Intereses
Total de ingresos por servicios

Otros ingresos
Ingreso total (IT)

GASTOS
Gastos de operacion
Gastos no operativos

Exceso de Ingresos sobre
desembolsos del afio

2004 2003

Q. 5,602,142 Q. 4,107,043
3,201,691 2,347,958
856,386 743,484
852,093 699,928
26,616 34,793
10,538,928 7,933,206
2,651,334 1,354,678
13,190,262 9,287,884
9,243,813 6,495,213
234,680 190,950
9,478,493 6,686,163
Q. 3,711,769 Q. 2,601,721
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ESTADOS DE FLUJOS DE EFECTIVO
Por los anos terminados el 31 de diciembre de 2004 y 2003

2004
FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
OPERACION
Excedente de ingresos sobre desembolsos Q. 3,711,769
Partidas en conciliacion entre el excedente de
ingresos sobre desembolsos y el efectivo provisto por
actividades de operacion
Provisién para indemnizaciones -521,398
Depreciaciones y amortizaciones 187,737
Estimacién para cuentas incobrables 388,925
3,767,033
Cambios netos en activos y pasivos-
Aumento neto en pasivos
Otros activos -
Intereses sobre préstamos -
Cuentas por cobrar -
Prestaciones laborales 54,656
Cuentas por pagar
54,656
Aumento neto en activos y disminucién de pasivos
Cartera de préstamos por cobrar -2,844,901
Otros activos -105,207
Intereses sobre préstamos -10,141
Cuentas por cobrar -242,823
Activo diferido -2,100
Cuentas por pagar -121,700
-3,326,872
Efectivo neto aplicado a las actividades de operacion 494,817
FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
INVERSION
Adquisicion de vehiculos, mobiliario y equipo de
cémputo -214,348
Inversién de certificado a plazo 142,696

90

2003

Q. 2,601,721

550,246
287,704
272,848
3,712,519

27,680
36,278
143,196
18,755
5,266
231,175

-5,882,878

-7900

-5,890,778
1,947,084

-125,010
-16,232



Venta de vehiculo
Efectivo neto aplicado a las actividades de inversién

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
FINANCIAMIENTO

Aumento de préstamos
Disminucion de fondos por aplicar
Amortizacion a préstamos

Efectivo neto aplicado a las
financiamiento

actividades de

AUMENTO (DISMINUCION) NETA DE EFECTIVO
EFECTIVO, al inicio del ano

EFECTIVO, al final del afio

-357,044

2,770,064
-252,808
-2,178,316
338,940
476,713

983,636

Q. 1,460,349
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14,567
-126,675

4,966,000
-51,965
-2,329,123
2,584,912
511,153
472,483

Q. 983,636



BALANCES GENERALES
Al 31 de diciembre de 2005 y 2004

ACTIVOS
CORRIENTE
EFECTIVO

INVERSIONES TEMPORALES

CUENTAS POR COBRAR
Cartera de préstamos
Cuentas por cobrar

(-) Estimacién para cuentas incobrables

Total de activo corriente (AC)

VEHICULOS, MOBILIARIO Y EQUIPO-
Neto
OTROS ACTIVOS-Neto

ACTIVO DIFERIDO
Total de activo (AT)

PASIVOS Y FONDO PATRIMONIAL
CORRIENTE

Préstamos por pagar corto plazo

Cuentas por pagar

Intereses sobre préstamos
Prestaciones laborales

Total de pasivo corriente (PC)
PRESTAMOS POR PAGAR
PROVISION PARA INDEMNIZACIONES

FONDOS POR APLICAR
Total de Pasivo

2005 2004
Q. 1,982,538 Q. 1,460,349
500,000 500,000
20241542  26.550,258
396,220 449,984
20637.762 27,000,242
744762  -1,089,107
28.893.000 25911135
31375538 27,871,484
374,597 650,680
718,646 322,624
34.120 27.765
32,502,901 28,872,553
Q.2.864.513 Q. 3,883,225
271,287 161,525
70472
190,681 202,606
3326481  4.317.828
5220276  4.933,634
1,100,765 900,816
223,047 84,526
9.870,569 10,236,804
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PATRIMONIO NETO
Fondo Patrimonial
Excedente neto del afio
Total del patrimonio neto

Total del pasivo y patrimonio neto

93

18,635,749 14,923,980
3,996,583 3,711,769

22,632,332 18,635,749

Q. Q.
32,502,901 28,872,553




ESTADOS DE RESULTADOS

Por los anos terminados el 31 de diciembre de 2005 y 2004

INGRESOS
Ingresos por servicios

Capacitacion y Seguimiento
Membresia

Ingresos sobre préstamos
Servicio Solidario
Donaciones

Intereses

Total de ingresos por servicios

Otros ingresos
Ingreso total (IT)

GASTOS

Gastos de operacion
Otros gastos

Excedente neto

IMPUESTO SOBRE LA RENTA

94

2005 2004
Q.
Q. 6,167,664 5,602,142
3,474,564 3,201,691
841,814 856,386
952,811 852,093
411,110 -
31,728 26,616
11,879,723 10,538,928
606,352 2,651,334
12,486,075 13,190,262
8,489,492 9,243,813
- 234,680
8,489,492 9,478,493
Q.
Q. 3,996,583 3,711,769
Q. - Q. -




ESTADO DE MOVIMIENTOS DEL PATRIMONIO NETO

Por los ainos terminados el 31 de diciembre de 2005 y 2004

ESTADO DE MOVIMIENTOS DEL PATRIMONIO
NETO

Por los afios terminados el 31 de diciembre de 2005 y
2004

2005 2004
FONDO PATRIMONIAL
FONDO PATRIMONIAL PROPIO
. Q. Q.

Saldo inicial 9,164,956 6,563,235

Mas (menos)-

Traslado del excedente neto del afo 3711769 2,601,721

anterior

Saldo final 12,876,725 9,164,956

FONDO ROTATIVO BID
Saldo inicial y final 3,144,749 3,144,749
FONDO ROTATIVO CODESPA
Saldo inicial y final 1,380,145 1,380,145
FONDO ROTATIVO CASTILLA LA
MANCHA
Saldo inicial y final 601,081 601,081
FONDO ROTATIVO FUNDESCO
Saldo inicial y final 631,000 631,000
RESERVAS DE CAPITAL
Saldo inicial y final 2,049 2,049
EXCEDENTE NETO DEL ANO-
Saldo inicial 3,711,769 2,601,721
Mas (menos)-

Traslado al fondo patrimonial -3,711,769 -2,601,721
Excedente neto del ano 3,996,583 3,711,769
Saldo final 3,996,583 3,711,769

, . Q. Q.
Total del patrimonio neto 22,632,332 18635749
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ESTADOS DE FLUJOS DE EFECTIVO

Por los anos terminados el 31 de diciembre de 2005 y 2004

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE

OPERACION

Excedente neto del ano

Efectivo provisto por actividades de operacion
Indemnizaciones

Depreciaciones y amortizaciones

Cuentas incobrables

Cambios netos en activos y pasivos-
Aumento neto en pasivos

Fondos por aplicar

Cuentas por pagar

Cuentas por cobrar

Prestaciones laborales

Aumento neto en activos y disminucion de pasivos
Cartera de préstamos por cobrar

Otros activos
Activo diferido
Fondos por aplicar
Cuentas por cobrar

Cuentas por pagar

Efectivo neto obtenido de las actividades de operacion

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE

INVERSION

Adquisicion de vehiculos, mobiliario y equipo de cémputo
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2005 2004
Q. Q.
3,996,583 3,711,769
199,949 -521,398
276,083 187,737
603,369 776,571
5,075,984 4,154,679
138,521 -
97,837 -
53,764 -

- 54,656
290,122 54,656
3,638,998 3,232,547
-396,022 -105,207
6,355  -2,100

- -252,808

- -242.823

- -121,700
4,041,375 3,952,185
1,324,731 252,150
- -214,348
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Inversién de certificado a plazo - 142,696
Efectivo neto aplicado a las actividades de inversion - -357,044
FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE

FINANCIAMIENTO

Aumento de préstamos 3,387,276 2,770,064
Intereses sobre préstamos por pagar -70,472 -10,141
Amortizacion a préstamos 4.119.346 2.178.316

Efecti\(o qeto (aplicado a) obtenido de las actividades de 802542 581,607
financiamiento

AUMENTO NETO DE EFECTIVO 522,189 476,713
EFECTIVO, al inicio del afo 1,460,349 983,636

. ~ Q. Q.
EFECTIVO, al final del afio 1982538 1,460,349



BALANCES GENERALES

Al 31 de diciembre de 2008 y 2007

ACTIVOS

CORRIENTE
EFECTIVO

CUENTAS POR COBRAR

Cartera de préstamos
Cuentas por cobrar

(-)Estimacion para cuentas incobrables

Total de activo corriente (AC)

OTROS ACTIVOS

ACTIVO DIFERIDO
Total de activo (AT)

PASIVOS Y PATRIMONIO NETO

CORRIENTE
Préstamos por pagar corto plazo
Prestaciones laborales
Sobregiro bancario
Cuentas por pagar

Total de pasivo corriente (PC)

PRESTAMOS POR PAGAR

PROVISION PARA INDEMNIZACIONES

Total de Pasivo
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2008 2007

Q. 2,053,111 Q. 1,077,826
57,000,583 52,680,805
508,066 789,259
57,508,649 53,470,064
-3,429,690 -1,590,907
54,078,959 51,879,157
56,132,070 52,965,983
45,202 42,702
34,572 27,971

Q. 57,415,257 Q. 53,665,330
Q. 7,682349 Q. 6,205,309
297,284 253,434

- 108,022

177,860 447,025
8,157,493 7,013,790
6,515,096 10,545,878
1,800,028 1,337,334
16,472,617 18,897,002



PATRIMONIO NETO
Fondo Patrimonial

Excedente neto del afio
Total del patrimonio neto

Total del pasivo y patrimonio neto
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34,768,328 26,883,808
6,174,312 7,884,520
40,942,640 34,768,328
Q. 57,415,257 Q. 53,665,330




ESTADOS DE RESULTADOS

Por los anos terminados el 31 de diciembre de 2008 y 2007

INGRESOS
Ingresos por servicios
Capacitacion y Seguimiento
Membresia
Servicio Solidario
Ingresos sobre préstamos
Cuotas administrativas
Cartera de créditos
Donaciones
Intereses
Ingresos por servicios
Total de Ingresos por servicios

Otros ingresos
Ingreso total (IT)

GASTOS-
Gastos
campo)
Gastos de administracion
administrativo)

Gastos financieros
Total de gastos por operacién

de operacion (Personal de

(Personal

Otros gastos

Excedente antes del Impuesto Sobre la
Renta-ISR

IMPUESTO SOBRE LA RENTA

Excedente neto

2008 2007

Q. 11,365,531 Q. 9,976,090
6,353,456 5,579,896
1,826,590 1,822,068
1,633,033 1,393,157
351,741 415,032
342,313 216,021
71,900 41,300
16,549 14,483
29,990 68,752
21,994,103 19,527,399
329,112 125,520
22,323,215 19,652,919
9,570,137 6,285,660
4,887,474 3,856,911
1,333,975 1,250,185
15,791,586 11,392,762
279,419 311,572
16,071,005 11,704,334
6,252,210 7,948,585
77,898 64,065

Q. 6,174,312 Q. 7,884,520




ESTADO DE MOVIMIENTOS DEL PATRIMONIO NETO
Por los anos terminados el 31 de diciembre de 2008 y 2007

FONDO PATRIMONIAL
FONDO PATRIMONIAL PROPIO
Saldo inicial
Mas (menos)-
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Traslado del excedente neto del ano

anterior
Saldo final

FONDO ROTATIVO BID
Saldo inicial y final

FONDO ROTATIVO CODESPA
Saldo inicial y final

FONDO
MANCHA

Saldo inicial y final

ROTATIVO  CASTILLA

FONDO ROTATIVO FUNDESCO
Saldo inicial y final

RESERVAS DE CAPITAL
Saldo inicial y final

EXCEDENTE NETO DEL ANO-

Saldo inicial

Mas (menos)-
Traslado al fondo patrimonial
Excedente neto del afo

Saldo final

Total del patrimonio neto

2008 2007
Q. 21,124,784 Q. 16,873,308
7,884,520 4,251,476
29,009,304 21,124,784
3,144,749 3,144,749
1,380,145 1,380,145
LA

601,081 601,081
631,000 631,000
2,049 2,049
34,768,328 26,883,808

7,884,520
-7,884,520 -4,251,476
6,174,312 7,884,520
6,174,312 7,884,520
Q. 40,942,640 Q. 34,768,328




ESTADOS DE FLUJOS DE EFECTIVO
Por los afos terminados el 31 de diciembre de 2008
y 2007

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
OPERACION

Excedente neto del ano

Partidas en conciliacién entre el excedente neto
del afo y el efectivo provisto por actividades de
operacion

Cuentas incobrables
Indemnizaciones
Depreciaciones y amortizaciones

Cambios netos en activos y pasivos-
Aumento neto en pasivos y disminucion en
activos
Cuentas por cobrar
Otros pasivos
Cuentas por pagar

Aumento neto en activos y disminucién de
pasivos
Cartera de préstamos por cobrar
Otros activos
Cuentas por pagar
Sobregiro bancario
Pago de indemnizacion
Activo diferido
Prestaciones laborales
Fondos por aplicar

Efectivo neto obtenido (aplicado a) de las

actividades de operacion

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES
INVERSION

DE
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2008 2007

Q. 6,174,312 Q. 7,884520
3,570,087 1,048,625
541,174 452,976
402,729 503,910
10,688,302 9,890,031
281,193 213681
43,851 46643

- 327100

325,044 587424
-6,051,085 -13,862,928
-475,299 -
-269,165 -
-108022 -38,678
-78481 -
-6598 -

- -589,046

- -329,660
-6,988,650 -14,820,312
4,024,696  -4,342,857
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Efectivo neto aplicado a las adquisiciones de
vehiculos, mobiliario y equipo -495,669 -249,183

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
FINANCIAMIENTO

Aumento de préstamos 5,237,293 11,764,270
Amortizacion a préstamos 7,791,035 -6,909,070
Efectivo neto (aplicado a)obtenido de las
actividades de financiamiento 2,553,742 4,855,200
AUMENTO NETO DE EFECTIVO 975,285 263,160
EFECTIVO, al inicio del afio 1,077,826 814,666

EFECTIVO, al final del afio Q. 2,053,111 Q. 1,077,826




BALANCES GENERALES
Al 31 de diciembre de 2010 y 2009

ACTIVOS
CORRIENTE
Disponibilidades

Inversiones Temporales

CUENTAS POR COBRAR
Cartera de préstamos-neto
Cuentas por cobrar

Total de activo corriente (AC)
INVERSIONES EN ACCIONES

MOBILIARIO, EQUIPO Y VEHICULOS-Neto

ACTIVOS EXTRAORDINARIOS
OTROS ACTIVOS

ACTIVO DIFERIDO
Total de activo (AT)

PASIVOS Y PATRIMONIO NETO
CORRIENTE
Préstamos por pagar corto plazo
Prestaciones laborales
Cuentas por pagar

Total de pasivo corriente (PC)

PROVISION PARA INDEMNIZACIONES

PRESTAMOS POR PAGAR-LARGO PLAZO
Total de Pasivo

PATRIMONIO NETO

2010 2009

Q. 3,571,043 Q. 3,930,840
3,000,000 2,000,000
49,621,368 50,319,339
461,951 585,814
49,983,319 50,905,153
56,554,362 56,835,993
58,800 -
824,500 799,086
473,099 473,099
86,762 45,202
22,667 22,667

Q. Q.
58,020,190 58,176,047
Q. 1,601995 Q.4,313,042
321,647 325,936
296,481 128,627
2,220,123 4,767,605
24,537,741 2,162,093
4,523,497 5,988,497
9,197,361 12,918,195
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Fondo Patrimonial
Excedente neto del ano
Total del patrimonio neto

Total del pasivo y patrimonio neto

45,257,852 40,942,640
3,564,977 4,315,212
48,822,829 45257852
Q. Q.
58,020,190 58,176,047
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ESTADOS DE RESULTADOS

Por los anos terminados el 31 de diciembre de 2010 y 2009

INGRESOS
Ingresos por servicios

Capacitacion y Seguimiento
Membresia
Ingresos sobre préstamos
Servicio Solidario
Ingresos por servicios
Cuotas administrativas
Cartera de créditos
Intereses
Donaciones
Total de Ingresos por servicios
Otros ingresos
Ingreso total (IT)

GASTOS-
Gastos de operacion Campo
Gastos de administracion
Gastos financieros
Total de gastos de
administracién
Otros gastos

operacion y

Excedente antes del Impuesto Sobre la
Renta-ISR

IMPUESTO SOBRE LA RENTA
Excedente neto

2010 2009

Q.

10,657,905 Q.11,193,580
5,961,315 6,260,966
1,451,489 1,531,939
1,107,186 1,536,357

343,573 247,278
328,914 338,486
290,364 242,850
196,553 56,932
158,647 42,200
20,495,946 21,450,588
273,878 372,494
20,769,824 21,823,082
10,772,614 11,151,910
4,799,965 4,915,414
718,917 1,033,405
16,291,496 17,100,729
845,147 328,653
17,136,643 17,429,382
3,633,181 4,393,700
68,204 78,488

Q.3,564977 Q.4,315,212
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ESTADO DE MOVIMIENTOS DEL PATRIMONIO NETO
Por los afos terminados el 31 de diciembre de 2010 y 2009

FONDO PATRIMONIAL
FONDO PATRIMONIAL PROPIO
Saldo inicial
Mas -
Traslado del excedente neto del afo
anterior
Saldo final
FONDO ROTATIVO BID
Saldo inicial y final
FONDO ROTATIVO CODESPA
Saldo inicial y final
FONDO ROTATIVO CASTILLA LA
MANCHA

Saldo inicial y final
FONDO ROTATIVO FUNDESCO
Saldo inicial y final
RESERVAS DE CAPITAL
Saldo inicial y final
Total fondo patrimonial

EXCEDENTE NETO DEL ANO-

Saldo inicial

Mas (menos)-
Traslado al fondo patrimonial
Excedente neto del afio

Saldo final

Total del patrimonio neto
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2010 2009
Q.35,183,616 Q. 29,009,304
4,315,212 6,174,312
39,144,749 35,183,616
3,144,749 3,144,749
1,380,145 1,380,145
601,081 601,081
631,000 631,000
2,049 2,049
45,257,852 40,942,640
4,315,212 6,174,312
-4,315,212 -6,174,312
3,564,977 4,315,212
3,564,977 4,315,212

Q. 48,822,829 Q. 45,257,852




ESTADOS DE FLUJOS DE EFECTIVO
Por los afos terminados el 31 de diciembre de 2010
y 2009

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
OPERACION

Excedente neto del aio

Partidas en conciliacion entre el excedente neto del
afo y el efectivo provisto por actividades de
operacion

Cuentas incobrables

Indemnizaciones

Depreciaciones y amortizaciones

Ajustes préstamos

Cambios netos en activos y pasivos-

Aumento neto en pasivos y disminucion en activos
Cuentas por cobrar

Activo diferido

Prestaciones laborales

Aumento neto en activos y disminucién de pasivos
Cartera de préstamos por cobrar

Pago de indemnizacion

Cuentas por pagar

Otros activos

Prestaciones laborales

Activos extraordinarios

Cuentas por cobrar

Efectivo neto obtenido de las actividades de

operacion

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
INVERSION

Inversiones temporales

Adquisicion de activos

Inversiones en acciones

Ganancia en ventas de activos
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2010 2009

Q. 3,564,977 Q.4,315,212
5,332,967 4,591,809
481,122 414,224
326,700 281,449
192,823 -
9,898,589 9,602,694
123,863 -

- 11,903

- 28,652

123,863 40,555
-4,325,505  -1,292,271
-189,473 -52,158
-41,637 -97,217
-41558 -
-4289 -

- -300

- -77,748
-4,602,463  -1,519,694
5,419,989 8,123,555
-1,000,000 -
-352,116 -330160
-58,800 -2000000

- -19761




Efectivo neto aplicado a las actividades de inversion

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
FINANCIAMIENTO

Amortizacion a préstamos

Aumento de préstamos

Efectivo neto aplicado a las actividades de
financiamiento

(DISMINUCION) AUMENTO NETO DE
DISPONIBILIDADES

DISPONIBILIDAD, al inicio del afio

DISPONIBILIDAD, al final del afio
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-1,410,916  -2,349,920
-4,368,870  -7,395,906
- 3,500,000
-4,368,870  -3,895,906
-359,797 1,877,729
3,930,840 2,053,111
Q.3,571,043 Q.3,930,840




BALANCES GENERALES
Al 31 de diciembre de 2012 y 2011

ACTIVOS
CORRIENTE
Disponibilidades

CUENTAS POR COBRAR
Cartera de préstamos-neto
Cuentas por cobrar (Nota 6)

Total de activo corriente (AC)
INVERSIONES EN ACCIONES
MOBILIARIO, EQUIPO Y VEHICULOS-Neto

ACTIVOS EXTRAORDINARIOS
OTROS ACTIVOS

ACTIVO DIFERIDO
Total de activo (AT)

PASIVOS Y PATRIMONIO NETO
CORRIENTE
Préstamos por pagar corto plazo
Prestaciones laborales
Cuentas por pagar
Total de pasivo corriente (PC)

PROVISION PARA INDEMNIZACIONES |[Nota 3

(b)(iii)]
PRESTAMOS POR PAGAR-LARGO PLAZO
Total de Pasivo

PATRIMONIO NETO
Fondo Patrimonial
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2012 2011

Q. 7,327,523 Q.1,405,274
74,463,777 62,403,636
148,955 150,609
74,612,732 62,554,245
81,940,255 63,959,519
54,675 54,675
1,183,370 972,060
473,099 473,099
86,762 86,762
18,366 22,667

Q. Q.65,568,78
83,756,527 2
Q.3,418,737 Q.4,708136
412,654 443,749
196,043 780,173
4,027,434 5,932,058
3,391,148 2,813,949
15,885,361 3,315,764
23,303,943 12,061,771
53,507,011 48,822,829



Excedente neto del afio
Total del patrimonio neto

Total del pasivo y patrimonio neto
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6,945,573 4,684,182

60,452,584 53,507,011

Q. Q.
83,756,527 65,568,782




ESTADOS DE RESULTADOS
Al 31 de diciembre de 2012 y 2011

INGRESOS
Ingresos por servicios
Capacitacion y Seguimiento
Membresia
Ingresos sobre préstamos
Servicio Solidario
Cuotas administrativas
Ingresos por servicios
Donaciones
Cartera de créditos
Intereses
Total de Ingresos por servicios

Otros ingresos
Ingreso total (IT)
GASTOS-
Gastos de operacion Campo
Gastos de administracion
Gastos financieros
Total de gastos de
administraciéon

operacion y

Otros gastos

Excedente antes del Impuesto Sobre la
Renta-ISR

IMPUESTO SOBRE LA RENTA

Excedente neto
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2012 2011

Q. 14,819,694 Q.11,426,363
8,134,552 6,437,685
2,550,742 1,471,875
1,811,572 884,713
606,715 390,907
405,453 193,553
241,806 203,912
15,391 356,848
9,465 198,550
28,595,390 21,564,406
341,109 447,772
28,936,499 22012,178
-14,097,544  -10,900,048
-6,169,068  -5,465,784
-1,089,851 -377,123
-21,356,463 -16,742,955
-422,464 -485,946
-21,778,927  -17,228,901
7,157,572 4,783,277
-211,999 -99,095

Q.6,945,573

Q.4,684,182




ESTADO DE MOVIMIENTOS DEL PATRIMONIO NETO
Por los afios terminados el 31 de diciembre de 2012y 2011

FONDO PATRIMONIAL
FONDO PATRIMONIAL PROPIO
Saldo inicial
Mas -

Traslado del excedente neto del

anterior
Saldo final

FONDO ROTATIVO BID
Saldo inicial y final

FONDO ROTATIVO CODESPA
Saldo inicial y final

FONDO ROTATIVO CASTILLA LA MANCHA

Saldo inicial y final

FONDO ROTATIVO FUNDESCO
Saldo inicial y final

RESERVAS DE CAPITAL
Saldo inicial y final
Total fondo patrimonial

EXCEDENTE NETO DEL ANO-

Saldo inicial

Mas (menos)-
Traslado al fondo patrimonial
Excedente neto del afo

Saldo final

Total del patrimonio neto
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2012 2011
Q.43,063,805 Q. 39,498,828
4,684,182 3,564,977
47,747,987 43,063,805
3,144,749 3,144,749
1,380,145 1,380,145
601,081 601,081
631,000 631,000
2,049 2,049
53,507,011 48,822,829
4,684,182 3,564,977
-4,684,182 -3,564,977
6,945,573 4,684,182
6,945,573 4,684,182
Q.60,452,584 Q. 53,507,611




ESTADOS DE FLUJOS DE EFECTIVO
Por los afos terminados el 31 de diciembre de 2012 y
2011

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
OPERACION

Excedente neto del afio
Partidas en conciliacion entre el excedente neto del
afo y el efectivo provisto por actividades de operacion

Cuentas incobrables
Indemnizaciones

Depreciaciones y amortizaciones
Activos dados de baja
Diferencial cambiario

Cambios netos en activos y pasivos-
Aumento neto en pasivos y disminucién en activos
Activo diferido
Cuentas por cobrar
Cuentas por pagar
Prestaciones laborales

Aumento neto en activos y disminucion de pasivos
Cartera de préstamos por cobrar
Pago de indemnizacion
Cuentas por pagar
Prestaciones laborales

Efectivo neto obtenido de las actividades de

operacion

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
INVERSION

Adquisicion de activos

Venta inversiones temporales
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2012 2011
Q.6,945,573 Q.4,684,182
5,656,914 4,063,799
804,598 448,127
422,619 356,109
39,143 -

- 4125
13,868,847 9,556,342
4,301 -
1,654 311,342

- 483,692

- 122,102

5,955 917,136
-17,717,058  -16946070
-227,396 -87,918
-584,130 -
-31095 -
-18,559,679 -17,033,988
-4,684,877  -6,560,510
-673,072 -503,668

- 3,000,000




Efectivo neto (aplicado a) obtenido de las
actividades de inversion

FLUJO DE EFECTIVO POR ACTIVIDADES DE
FINANCIAMIENTO

Adquisicion de préstamos
Amortizacion a préstamos
Ajuste préstamos

Efectivo neto obtenido de las actividades de
financiamiento

AUMENTO (DISMINUCION) NETO DE
DISPONIBILIDADES

DISPONIBILIDADES, al inicio del afio

DISPONIBILIDADES, al final del afio
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-673,072 2,496,332
17153791 5,801,400
-5,912,553  -3,882,672
38,960 -20,320
11,280,198 1,898,408
5,922,250 -2,165,770
1,405,274 3,571,043
Q.7,327,523 Q.1,405,274
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ANEXO 3: RESULTADOS DE SIMULACION MONTE CARLO
Tabla 16. Resultados de simulacién Monte Carlo: Distribucion de pérdidas

'No. Miles (Q) No. Miles (Q) No.| Miles (Q) No. Miles(Q) No. Miles (Q)

1 750 51 650 101 600 151 650 201 800
2 850 52 450 102 950 152 750 202 900
3 700 53 400 (053 1,000 NEK 800 203 650
4 1,150 Qe 900 104 850 154 500 204 350
) 350 95 750 105 900 155 650 z(0sy 1,000
6 750 56 550 106 900 156 400 206 0

7 700 57 700 107 300 157 650 207 200
8 100 58 1,200 i 750 158 1,300 208 650
9 500 59 800 109 550 159 250 209 400
10 500 60 1,150 KLY 700 160 350 210 500
11 1,250 X 650 (AR 1,200 QIGX 800 211 450
12 650 62 700 112 450 162 900 212 350
(K 400 63 400 113 250 163 950 ARy 1,200
14 800 oz 550 114 400 164 300 214 850
15 300 65 1,250 KK 750 165 800 Akl 1,300
16 350 66 800 116 350 166 500 zalel 1,600
17 650 67 550 117 450 167 200 217 550

18 1,300 SIS 600 118 900 168 650 218 650
19 700 69 700 119 500 169 700 219 200
20 350 70 1,250 Py 550 170 350 220 700
21 600 71 900 121 600 171 700 val 1,050
22 500 [ 500 122 350 172 450 222 700
23 300 73 850 123 MRS 173 850 223 900
24 250 74 800 124 600 174 850 vy 2,150
25 550 75 550 125 900 175 900 225 850
26 300 76 1,000 PAS 200 176 1,000 226 300
27 300 77 450 127 800 177 800 227 300
28 1,100 78 1,450 P4 700 178 450 228 400
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'No. Miles (Q) No. Miles (Q) No.| Miles (Q) No. Miles(Q) No. Miles (Q)

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

251

252

253

254

255

256

257

258

700
350
1,050
800
1,550
650
550
550
300
700
400
600
1,050
1,200
950
1,200
250
450
1,350
250
1,400
450
550
400
400
600
500
150
1,050
750

79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
<)
100
301
302
303
304
305
306
307
308

950
300
250
800
450
200
700
350
500
700
1,350
100
400
200
650
900
1,200
1,000
1,650
950
1,000
200
700
800
1,050
900
850
550
300
350

129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
351
352
353
354
355
356
357
358

200
250
750
250
550
750
50
850
500
1,000
550
950
350
750
350
250
1,350
200
550
200
1,300
550
750
750
600
550
1,050
300
400
250

179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
401
402
403
404
405
406
407
408

500
800
1,150
500
450
800
1,150
200
700
650
550
850
850
1,200
900
1,400
800
150
250
150
1,300
350
550
900
500
200
450
700
400
500

A
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
451
Y
453
454
455
456
LY
458

500
300
1,200
400
800
2,200
200
350
550
650
1,100
1,000
700
550
250
650
700
650
150
200
1,300
600
450
450
350
350
1,000
850
850
400
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'No. Miles (Q) No. Miles (Q) No.| Miles (Q) No. Miles(Q) No. Miles (Q)

259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288

900
750
400
350
350
450
650
800
500
500
400
800
200
650
300
600
500
550
100
200
650
600
600
1,250
450
700
1,250
400
250
1,050

309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338

550
250
800
200
950
300
600
1,100
750
200
250
850
600
2,050
850
1,100
1,550
400
700
950
800
1,250
450
950
450
850
600
600
700
600

359
360
361
362
363
364
365
366
367
368
369
370
371
372
373
374
375
376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388

450
550
1,050
750
200
650
800
1,050
950
650
600
1,000
400
350
700
300
1,450
500
1,350
500
1,300
800
950
200
650
900
450
1,400
850
500

409
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420
421
422
423
424
425
426
427
428
429
430
431
432
433
434
435
436
437
438

650
550
950
700
550
750
850
900
600
200
1,150
1,750
1,100
150
1,500
200
1,550
400
600
350
300
550
400
500
900
250
1,200
950
1,600
1,250

459
460
461
462
463
464
465
466
467
468
469
470
471
472
473
474
475
476
477
478
479
480
481
482
483
484
485
486
487
488

100
750
650
750

1,450

1,200

1,450
200

1,150
100
250
900
450
900

1,050
550
350
600
100
800
500

2,100
800
200
650
850
400
500

1,100
200
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'No. Miles (Q) No. Miles (Q) No.| Miles (Q) No. Miles(Q) No. Miles (Q)




120

Tabla 17. Resultados de simulacion Monte Carlo: Distribucidon de defaults

Clases N° casos Frecuencia ‘
0% 0 0%
1% 1 0%
2% 6 1%
3% 7 1%
4% 14 3%
5% 17 3%
6% 27 5%
7% 26 5%
8% 17 3%
9% 30 6%
10% 29 6%
11% 31 6%
12% 28 6%
13% 29 6%
14% 30 6%
15% 26 5%
16% 20 4%
17% 23 5%
18% 18 4%
19% 18 4%

20% 11 2%
21% 13 3%
22% 8 2%
23% 11 2%
24% 10 2%
25% 11 2%
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Clases N° casos Frecuencia ‘
26% 1%
27% 1%
28% 2%
29% 1%
30% 0%
31% 1%
32% 0%
33% 0%
34% 0%
35% 0%
36% 0%
37% 0%
38% 0%
39% 0%
40% 0%
41% 0%
42% 0%
43% 0%
44% 0%
45% 0%
46% 0%
47% 0%
48% 0%
49% 0%
50% 0%
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Tabla 18. Resultados de simulacién Monte Carlo: Histograma de Pérdidas

Clases (Miles de Q)| N° casos Frecuencia

0
50
100
150
200
250
300
350
400
450
500
550
600
650
700
750
800
850
900
950
1000
1050
1100
1150
1200
1250
1300
1350
1400

0
1
6
8
16
12
30
25
33
26
27
36
20
36
26
24
13
18
26
17
19
10
9
11

o oo O O ©

0.00%
0.20%
1.20%
1.60%
3.20%
2.40%
6.00%
5.00%
6.60%
5.20%
5.40%
7.20%
4.00%
7.20%
5.20%
4.80%
2.60%
3.60%
5.20%
3.40%
3.80%
2.00%
1.80%
2.20%
1.80%
1.20%
1.20%
1.20%
1.00%
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Clases (Miles de Q)| N° casos Frecuencia

1450
1500
1550
1600
1650
1700
1750
1800
1850
1900
1950
2000
2050
2100

5

- O O O O O O © -~ NN DN b W

1.00%
0.60%
0.80%
0.40%
0.40%
0.20%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.20%
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ANEXO 4: Utilizacion de Formulas en Microsoft Excel 2010
FUNCION FORECAST?2?

Funcién de la prevision (x, conocido_y, conocido x) devuelve el valor de
prediccidon de la variable dependiente (representada en los datos de conocido_y)
para el valor especifico, x, de la variable independiente (representada en los datos
por conocido_x) utilizando una regresion lineal de ajuste (minimos cuadrados)

({3l

mejor para predecir los valores “y* de los valores de X

Si se asume que los pares de datos se trazan en un grafico de dispersion con los
valores que se miden en el eje horizontal y los valores que se miden en el eje
vertical y de x, PRONOSTICO devuelve el alto de la linea de regresién mejor el
valor especifico de x en el eje horizontal. PREVISION es el valor de y que se
puede predecir basandose en el valor de x y de la linea de regresion (que se
caracterizan por su pendiente y la intercepcion que puede encontrarse mediante el
uso de Excel de la pendiente e INTERCEPTAR funciones).

Sintaxis
FORECAST(X, y's conocidas, x's conocidas)

El parametro x debe tener un valor numérico, conocido_y y conocido_x deben ser
matrices o rangos de celdas que contienen los mismos numeros de valores de
datos numéricos. El uso mas comun de prevision incluye un determinado x valor
mas 2 rangos de celdas que contienen los datos, tales como previsién (125, a1:
A100, B1: B100).

20 Extraido de: http:/support.microsoft.com/kb/828236/es
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Ejemplo de uso
Para ilustrar la funcidn de prevision, seguir los siguientes pasos:

Crear una hoja de calculo de Excel en blanco y, a continuacién, copiar la tabla

siguiente.

valores y valores x

1 =3+10 ~ 5D% 3 Potencia de 10 para agregar a los datos
2 =4 +10 ~ $D§ 3 0

3 =2+ 10~ D% 3 X elegido

4 =5+10 ~ 5D% 3 5]

5 =4+ 10 ~ 5D3% 3 ¥ seleccionado + potencia de 10
6 =7 +10~3D§ 3 =D5 + 10 ~ 50§ 3
=SLOPE(AZ:AT,BZ:ET) Excel 2002 y versiones anterior
=INTERCEPT(AZ:AT,B2:ET) Cuando D3 =7.5
=FORECAST(D7 A2:AT B2:B7) 4,875

= Al10 + A9 * D7 Cuando D3 =8

# | DIV/0!

Seleccionar la celda A1 en la hoja de calculo de Excel en blanco y pegar las
entradas de forma que la tabla rellene a1: D13 de celdas en la hoja de calculo de
Excel. Hacer clic en el boton Opciones de pegado y, a continuacion, hacer clic en
Coincidir con formato de destino. Con el rango pegado todavia seleccionado,
utilizar uno de los procedimientos siguientes, segun la versién de Excel que esté

ejecutando:

En Microsoft Office Excel 2007, hacer clic en la ficha Inicio, hacer clic en formato,
en el grupo de celdas y, a continuacion, hacer clic en Ancho de columna de

reparacion automatica.
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