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RESUMEN

Objetivo: Plantear un modelo de Credit Scoring para la cartera 
de microcréditos de una Caja Municipal de la ciudad de Piura. 
Método: Se aplicó la Regresión Logística Binaria como técnica 
para plantear un modelo cuya variable respuesta o dependiente es 
una variable discreta dicotómica. Resultados: El tratamiento de la 
base de datos de la cartera de microcréditos de la Caja Municipal 
de la ciudad de Piura, mediante el módulo de regresión logística 
binaria del Software SPSS versión 24, se obtuvo como resultado 
la probabilidad de default. Conclusiones: Se logra obtener un 
modelo de calificación estadística capaz de predecir correctamente 
el 96,7% de los créditos de la cartera de la Caja Municipal.

Palabras clave: Riesgo; crédito; microfinanzas; tecnología; 
mercado.

ABSTRACT

Objective: Develop a Credit Scoring model for the microcredit 
portfolio microcredits from a Municipal Banks in the city of Piura. 
Method: Binary Logistic Regression was applied as a technique to 
set out a model whose response or dependent variable is a discrete 
dichotomous variable. Results:The treatment of the database of 
the microcredit portfolio of the Municipal Banks of the city of Piura, 
using the binary logistic regression module of the SPSS software 
version 24, was obtained as a result the probability of default. Con-
clusions: it achieved a statistical rating model capable to correctly 
predict the 96.7% of the credits of portfolio of the municipal bank.
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INTRODUCCIÓN

En el Perú, el éxito y el desarrollo sostenible de las Micro-
finanzas, ha tenido como base aspectos tan importantes 
como: el marco regulatorio institucional de apoyo, espe-
cialmente normas de información financiera y transpa-
rencia, centrales de riesgo, difusión de tasas de interés, 
tecnologías crediticias apropiadas, la promoción de la 
transparencia de precios y competencia en el mercado. 
Sin embargo, este nicho del mercado se hace cada vez más 
competitivo por efectos naturales de la globalización, ex-
presado en el ingreso de las empresas oligopólicas impo-
niéndose con nuevos capitales y fundamentalmente con 
tecnologías actualizadas en la gestión de los riesgos. Lo 
que pretende este trabajo es proponer un modelo de Cre-
dit Scoring para minimizar el riesgo de crédito de la carte-
ra de microcréditos del sector de Microfinanzas-Perú.

Un credit scoring es un sistema de calificación de créditos 
que intenta automatizar la toma de decisiones en cuan-
to a conceder o no una determinada operación de riesgo, 
normalmente un crédito (López, 2019). Un credit rating/
credit score (calificación crediticia) es una puntuación que 
otorgan las agencias de rating a los créditos o deudas de di-
ferentes empresas, Gobiernos o personas, según su calidad 
crediticia (que mide la probabilidad de que esos créditos 
sean impagados). La calificación crediticia desempeña un 
papel fundamental en muchas áreas, como negocios y las 
finanzas (Fang y Chen, 2019). Si bien las organizaciones 
de microfinanzas desempeñan un papel importante en las 
economías en desarrollo, los modelos de apoyo a la toma 
de decisiones para la calificación crediticia de las microfi-
nanzas no han sido suficientemente cubiertos en la litera-
tura, particularmente para las empresas de microcréditos 
(Gicić y Subasi, 2019). 

También se expone un modelo de calificación crediticia 
utilizando regresión logística y análisis discriminante 
multivariante aplicado a 1500 préstamos individuales de 
IMF marroquíes. Los resultados mostraron la importancia 
de tener una muestra más grande, un historial lo suficien-
temente profundo sobre el comportamiento del cliente y 
también más información sobre las variables relacionadas 
con la actividad del cliente y su rendimiento para predecir 
mejor el incumplimiento (Bennouna y Tkiouat, 2019). De 
igual modo, se presenta el modelo de calificación crediti-
cia aplicado por una institución de microfinanzas en Bos-
nia y Herzegovina, así como mostrar cómo se identific-
aron los atributos más relevantes para su implementación 
(Nalić y Švraka, 2018). 

Otro modelo de calificación crediticia proporciona evi-
dencia de una gran institución de microfinanzas (IMF) en 
India, y hemos aplicado tanto el método de calificación 
crediticia como el método de red neuronal (NN) y com-

paramos los resultados (Viswanathan y Shanthi, 2017). 
Los datos no tradicionales pueden usarse para construir 
algoritmos que puedan identificar a los buenos prestatari-
os como en la banca tradicional (Ruizy Gama, 2017). El es-
tudio tiene como finalidad proponer un modelo estadísti-
co de Credit Scoring para la cartera de microcréditos del 
sector de Microfinanzas-Perú. Permitirá mejorar la toma 
de decisiones para el analista de crédito y reducir el indi-
cador de morosidad de las Microfinancieras. Se observa 
que estos modelos son utilizados por la Banca comercial. 
Sin embargo, son limitados los estudios y su aplicación 
a nivel de las Microfinanzas. La propuesta es elaborar el 
modelo Credit Scoring para demostrar que si es útil en el 
tiempo y luego se desarrollará una estrategia que asegure 
la sostenibilidad del proyecto a largo plazo, bien como 
un programa lo cual se buscará patentar o como empresa 
pública o privada.

MATERIALES Y MÉTODOS

Como metodología se aplicó la Regresión Logística Bina-
ria como técnica para plantear un modelo cuya variable 
respuesta o dependiente es una variable discreta dicotó-
mica, con un valor de cero (0) cuando el cliente paga (no 
default) y uno (1) cuando no paga (default) y además x1, 
x2, ..., xk, variables independientes o predictores. La pobla-
ción, 997 clientes que forman parte de la cartera de mi-
crocréditos de una Caja Municipal de la ciudad de Piura. 
Las variables de interés para el estudio fueron: Número de 
Cuotas Vencidas, Número de Días de Morosidad, Número 
de Cuotas del Crédito (log), Tasa de Crédito, Edad, Coutas 
Pagadas, Antiguedad del Cliente, Número de Créditos en 
la Institución, Variación Anual del IPC., Sector Económi-
co, Estado Civil, Sexo. Se utilizó el Software SPSS versión 
24, el modelo de calificación estadística capaz de predecir 
correctamente la probabilidad de default; esta informa-
ción sirvió para el diseño del Software de aplicación. Se 
utilizó la R2 de Cox y Snell y Nagelkerke, la CURVA ROC. 
(Receiver Operating Characteristic).

El modelo de regresión logística puede formularse como:

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 ( 𝑝𝑝
1 − 𝑝𝑝) = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥1 + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝛽𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘  (1)

Donde:

p: La probabilidad de ocurrencia del evento de interés, en 
este caso impago o default.

p=P(default)=P(impago)=P(mora)=P(Incumplimiento)

1-p: Es el complemento de la probabilidad de ocurrencia 
del evento de interés, en este caso es la probabilidad que el 
cliente pague o no default.
𝑝𝑝

1 − 𝑝𝑝 
: Se le llama Odds. Se define como la proporción del 
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número esperado de veces que ocurra un evento y el nú-
mero esperado de veces que no ocurra.

Dado el valor de las variables independientes, la probabi-
lidad de default, puede ser calculada directamente de la 
siguiente forma (Wiginton 1980):

𝑝𝑝 = 𝑒𝑒𝑧𝑧
1 + 𝑒𝑒𝑧𝑧 =

1
1 + 𝑒𝑒−𝑧𝑧 

 
RESULTADOS

Evaluación de la significancia conjunta

H0: β0 = β1 = β2=...βk

H1: βi ≠ βjpara todo i ≠ j

La tabla 1 muestra el valor de significancia conjunta del 
modelo 0,000 < 0,05; por consiguiente se rechaza la hi-
pótesis H0 ; entonces, existirá por lo menos un βi ≠ 0. Es 
decir, existe por lo menos una variable independiente que 
explique el comportamiento de la variable dependiente 
(default).

Evaluación de la significancia individual

En la tabla 2 se observan las variables especificadas en el 
paso 1:

Número de Cuotas Vencidas, Número de Días de Morosi-
dad, Número de Cuotas del Crédito (log), Tasa de Crédito, 
Edad, Coutas Pagadas, Antiguedad del Cliente, Número 
de Créditos en la Institución, Variación Anual del IPC., 
Sector Económico Dico 0,1, Estado Civil Dico 0,1, Sexo.

H0: βi = 0

H1: βi ≠ 0

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑑𝑑𝑇𝑇 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑑𝑑 = ( �̂�𝛽
𝑆𝑆�̂�𝛽

)2~𝜒𝜒1
2 

 Evaluación del ajuste del modelo

En la tabla 3 se observa que la estimación a ha terminado 
en el número de iteración 8 porque las estimaciones de 
parámetro han cambiado en menos de ,001.

Para evaluar la bondad del ajuste del modelo de Regresión 
Logística, deben observarse los indicadores:

Tabla 1
Pruebas ómnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado gl Sig.

Paso 1

Paso 705,855 12 ,000

Bloque 705,855 12 ,000

Modelo 705,855 12 ,000

Fuente: Elaboración propia 

Tabla 2
Variables en la ecuación

B Error estándar Wald gl Sig.

Número de Cuotas Vencidas -7,181 4,086 3,088 1 0,079
Número de Días de Morosidad 13,045 1,625 64,419 1 0,000

Número de Cuotas del Crédito -5,803 3,366 2,972 1 0,085
Tasa de Crédito -15,253 4,189 13,257 1 0,000

Edad 3,014 3,116 ,936 1 0,333

Cuotas Pagadas -3,584 2,082 2,963 1 0,085
Antigüedad del Cliente ,452 1,295 ,122 1 0,727

Número de Créditos en la Institución ,999 1,573 ,403 1 0,525

Variación Anual del IPC. -21,485 12,309 3,047 1 0,081
Sector Económico(1) ,052 ,397 ,017 1 0,895

Estado Civil 1) ,524 ,415 1,595 1 0,207
Sexo(1) ,883 ,406 4,725 1 0,030

Constante 16,373 6,307 6,738 1 0,009

Fuente: Elaboración propia
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R2 de Cox y Snell; este indicador muestra que el mo-
delo explica el 50,7% de la variabilidad de la variable 
dependiente (default).

R2 de Nagelkerke; este indicador muestra que el mo-
delo explica el 82,9% de la variabilidad de la variable 
dependiente (default).

Tabla 3
Resumen del modelo R2 de Cox y Snell y Nagelkerke

Paso Logaritmo de la 
verosimilitud -2

R cuadrado de 
Cox y Snell

R cuadrado de 
Nagelkerke

1 238,758a 0,507 0,829

Fuente: Elaboración propia

Tabla 4
Tabla de clasificación

Observado

Pronosticado
Calificación del 

Cliente Porcentaje 
correcto

No Default Default

Calificación 
del Cliente

No Default 807 9 98,9

Default 24 157 86,7

Porcentaje global 96,7

Fuente: Elaboración propia

• Sensibilidad: Porcentaje de default que son clasifi-
cados como default.

 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 157
181 = 86,7% 

• Especificidad: Porcentaje de no default que son cla-
sificados como no default.

 𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬 = 807
816 = 98,9% 

 Según los resultados de la tabla de clasificación, de los 181 
clientes que no cumplen con sus pagos (default), el mode-
lo estimó correctamente 157 de ellos; es decir, el 86,7%. 
Por tanto, el modelo tiene una sensibilidad del 86,7%.

De los 816 clientes que cumplen con sus pagos (no de-
fault), el modelo estimó correctamente a 807 de ellos; es 
decir al 98,9%. Por tanto, el modelo tiene una especifici-
dad del 98,9%.

Finalmente, si sumamos 807 (no default) más 157 (default) 
es igual a 964 clientes que fueron seleccionados correcta-
mente, del total de 997. Por tanto, la probabilidad que se 
tiene de acertar con este modelo de regresión logística es 
del 96,7%.

Curva Roc. (Receiver Operating Characteristic)

El análisis ROC, permite evaluar la precisión de algunos 
modelos estadísticos, tales como: Regresión Logística, 
Análisis Discriminante, etc.

Es un gráfico en el que en el eje de las X se representa (1- 
Specificidad) y en el eje de las Y, la Sensibilidad.

La curva ROC, cuantifica la capacidad de un indicador, 
en este caso el default, para discriminar entre buenos y 
malos pagadores. Es decir, mientras mayor sea el área bajo 
la curva ROC, el modelo de Regresión Logística tiene un 
mayor poder de discriminación. El resultado arrojado 
para este modelo fue de 96,6%

Resumen de procesamiento de casos

La clasificación del cliente positivo (estado real positivo es 
Default) con N válido igual a 181. De igual modo, el clien-
te negativo tiene un N válido igual a 816. Los valores más 
grandes de las variables de resultado de prueba indican 
una prueba mayor para un estado real positivo.

En la figura 1 se muestran las variables de resultado de prue-
ba: Probabilidad pronosticada con un Área igual a 0,966.

Interpretación del modelo

Para la interpretación del modelo se tiene que analizar si-
multáneamente los βi y sus correspondientes Exp (βi).

Además:

𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑂𝑂𝑅𝑅 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝛽𝛽𝑖𝑖) = 𝑒𝑒𝛽𝛽𝑖𝑖 
 Entonces:

• Si βi > 0, implica que el OR > 0. (la variable Xiau-
menta la probabilidad de impago).

• Si βi < 0, implica que el OR < 0. (la variable Xidismi-
nuye la probabilidad de impago).

• Si βi = 0, implica que el OR = 1 (la variable Xi no ejer-
ce ningún efecto sobre la probabilidad de impago).

X1= Número de Cuotas Vencidas. Por cada unidad de incre-
mento del número de cuotas vencidas, es 0.001veces menos 
probable que el cliente caiga en default, frente a no default.

X2= Número de Días de Morosidad. Por cada día de au-
mento en la Morosidad del cliente, es 462,998.4 veces más 
probable que el cliente caiga en default, frente a no default.

X3= Número de Cuotas del Crédito. Por cada unidad de 
incremento del número de cuotas del Crédito, es 0,003 ve-
ces menos probable que el cliente caiga en default, frente 
a no default.
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X4= Tasa de Crédito. Por cada unidad de incremento en 
la tasa del crédito, es 0,000 veces menos probable que el 
cliente caiga en default, frente a no default.

X5= Edad. Por cada año de aumento en la edad del cliente, 
es20.4 veces más probable que el cliente caiga en default, 
frente a no default.

X6= Cuotas Pagadas. Por cada unidad de incremento en el 
número de cuotas pagadas del cliente, es 0,028 veces menos 
probable que el cliente caiga en default, frente a no default.

X7= Antigüedad del Cliente en años. Por cada año de 
aumento en la antigüedad del cliente, es 1,571 veces más 
probable que el cliente caiga en default, frente a no default.

X8= Número de Créditos en la Institución. Por cada 
unidad de aumento del número de créditos del cliente, es 
2,716 veces más probable que el cliente caiga en default, 
frente a no default.

X9= Variación Anual del IPC.Por cada unidad de incre-
mento en el IPC anual, es0,000 veces menos probable que 
el cliente caiga en default, frente a no default.

X10 = Sector Económico (1). Que un cliente no pague su 
deuda (default) es 1.054 veces más probable en todos1que 
los clientes que se dedican al comercio.

X11 = Estado Civil (1). Que un cliente no pague su deuda 
(default) es 1,689 veces más probable en los solteros1 que 
los clientes casados, viudos, divorciados, etc.

X12= Sexo (1). Que un cliente no pague su deuda (de-
fault) es 2.419 veces más probable en los hombres1 que las 
mujeres.

Finalmente:

𝑝𝑝 = 𝑃𝑃(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑) = 𝑑𝑑𝑧𝑧
1 + 𝑑𝑑𝑧𝑧 =

1
1 + 𝑑𝑑−𝑧𝑧  (4)

Donde:

z=16,373-7,181x1+13,045x2-5,803x3-15,253x4+3,014x5-
3,584x6+0,452x7+0,999x8-21,485x9+0,052x10+0,524x11+
0,883x12   (5)

Además:

X1= Número de Cuotas Vencidas

X2= Número de Días de Morosidad

X3= Número de Cuotas del Crédito

X4= Tasa de Crédito

Figura 1. Área bajo la curva de probabilidad pronosticada 
Fuente: Elaboración propia 



Baldemar Quiroz Calderón

74/ QUIPUKAMAYOC│Vol. 28 N° 56/ENERO-ABRIL, 2020

X5= Edad

X6= Cuotas Pagadas

X7= Antigüedad del Cliente en años

X8= Número de Créditos en la Institución

X9= Variación Anual del IPC.

X10 = Sector Económico (1)

X11 = Estado Civil (1)

X12= Sexo (1)

El tratamiento de la base de datos de la cartera de mi-
crocréditos de la Caja Municipal de la ciudad de Piura, 
mediante el módulo de regresión logística binaria del Sof-
tware SPSS versión 24, se obtuvo como resultado la pro-
babilidad de default (expresión 4), conjuntamente con la 
ecuación de puntuación (expresión 5).

En cuanto a la valoración del modelo y a la vista de los coe-
ficientes del mismo mostrados en la tabla 5, se observa que 
05 variables influyen positivamente y 07 influyen negati-
vamente en la probabilidad de que un cliente sea moroso. 
Cabe destacar, que la variable “Variación Anual del IPC”, 
correspondiente al grupo de variables macroeconómicas, 
forma parte de este modelo.

Respecto a la bondad de ajuste, según la tabla 3, se encon-
tró que los R2 de Cox y Snell y R2 de Nagelkerke, fueron de 

50,7% y 82,9%; respectivamente. Estos indicadores mues-
tran que el modelo explica el 82.9% de la variabilidad de la 
variable dependiente (default).

A su vez, es interesante valorar la capacidad o eficacia pre-
dictiva del modelo, lo que se realiza a partir de la tabla 
4. La sensibilidad del modelo fue del 86,7%. Así mismo, 
el porcentaje correcto de clasificación obtenido para este 
modelo fue del 96,7%, valor que es concordante con área 
del 0,966 obtenida en la figura 1 de la curva ROC.

DISCUSIÓN

Una revisión bibliográfica de la literatura sobre modelos 
para instituciones de Microfinanzas en nuestro país, ha 
puesto de manifiesto la insuficiencia de trabajos en este 
campo de estudio, lo que permite afirmar la necesidad 
de investigaciones futuras que aborden este tema y esta-
blezcan propuestas de modelos eficientes. Sin embargo, 
considerando la revisión de las investigaciones empíricas 
focalizadas en la evaluación del riesgo de crédito en las 
instituciones de microfinanzas en Latinoamérica reali-
zado por Seijas-Giménez et al. (2017), el análisis de los 
modelos de credit scoring permite advertir que pueden 
ser utilizados en varias dimensiones. No obstante, en ge-
neral, se observa una preferencia por predecir el riesgo 
de que los microcréditos incurran en algún tipo de atra-
so costoso y sobre el cual la IMF tenga control a efectos 
de mitigarlo. Asimismo, dentro del conjunto de técnicas 
denominadas credit scoring, la revisión de la literatura 

Tabla 5
Variables en la ecuación

B Error 
estándar Wald gl Sig. Exp(B)

95% C.I. para EXP(B)
Inferior Superior

Número de Cuotas Vencidas -7,181 4,086 3,088 1 0,079 0,001 0,000 2,290

Número de Días de Morosidad 13,045 1,625 64,419 1 0,000 462998,4 19145,2 11196913,0

Número de Cuotas del Crédito -5,803 3,366 2,972 1 0,085 0,003 0,000 2,214

Tasa de Crédito -15,253 4,189 13,257 1 0,000 0,000 0,000 ,001

Edad 3,014 3,116 0,936 1 0,333 20,4 0,000 9155,0

Cuotas Pagadas -3,584 2,082 2,963 1 0,085 0,028 0,000 1,644

Antigüedad del Cliente 0,452 1,295 0,122 1 0,727 1,571 0,124 19,892

Número de Créditos en la Institución 0,999 1,573 0,403 1 0,525 2,716 0,124 59,289

Variación Anual del IPC. -21,485 12,309 3,047 1 0,081 0,000 0,000 14,010

Sector Económico (1) 0,052 ,397 0,017 1 0,895 1,054 0,484 2,294

Estado Civil (1) 0,524 ,415 1,595 1 0,207 1,689 0,749 3,807

Sexo(1) 0,883 ,406 4,725 1 0,030 2,419 1,091 5,365

Constante 16,373 6,307 6,738 1 0,009 12903240,0

Fuente: Elaboración propia 
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realizada permite afirmar que existe una preferencia por 
las técnicas paramétricas en el ámbito de los microcrédi-
tos destacando especialmente la regresión logística. Sin 
embargo, en los últimos años se registra un mayor nú-
mero de trabajos que utilizan técnicas no paramétricas 
y que evalúan alternativamente la performance de varias 
de ellas respecto a una misma base de datos de préstamos 
o prestatarios. Los resultados muestran que las técnicas 
no paramétricas logran un mayor poder predictivo del 
incumplimiento de los clientes de microcréditos. Es por 
ello que, se ha planteado un modelo de credit scoring 
para la cartera de microcréditos de una Caja Municipal 
en la que, aplicando la regresión logística binaria, se ha 
logrado obtener un modelo de calificación estadística ca-
paz de predecir correctamente el 96,7% de los créditos de 
la cartera.
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