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I Introduccion

El papel de central importancia que desempefian las PyMEs en la creacién de riqueza
y empleo en las economias modernas es ampliamente reconocido. Del mismo modo,
las restricciones en el acceso al crédito de las mismas son un fendmeno
frecuentemente documentado en la literatura no s6lo a nivel local sino también

internacional.

La restriccion en el acceso al crédito a PyMEs, especialmente durante la década del
‘90, ha sido y sigue siendo un tema de alta preocupacion en la banca publica en
Argentina. Concentracién bancaria, inestabilidad macroeconémica, problemas de
informalidad y la importante presencia de asimetrias informativas (que generan
problemas de racionamiento de crédito, seleccion adversa y riesgo moral) entre
empresas y bancos han sido extensamente descriptos como los determinantes
principales de las restricciones de acceso al crédito (Stiglitz y Weiss, 1981; Bleger y
Rozenwurcel, 2000; Bleger y Borzel, 2004).En este contexto, el desarrollo de técnicas
que permitan controlar los problemas asociados a las asimetrias informativas se
muestra como un desafio prioritario, especialmente para bancos interesados en

flexibilizar dichas restricciones.’

Los problemas de asimetria informativa radican principalmente en que los clientes
conocen mejor que las entidades financieras su valor como tomadores de fondos
(disposicion al pago, conocimiento de las particularidades del negocio/industria donde
se desempefan), hecho que los pone en posicion de revelar informacion
selectivamente de modo tal de influir sobre las decisiones de otorgamiento de fondos.
Como contrapartida, es en general dificultoso para los tomadores de crédito, incluso
para los buenos pagadores, convencer a los bancos de sus posibilidades vy
predisposicion a la devolucion de los fondos. Los bancos pueden aliviar el problema de
asimetria informativa a través del estudio sistematico de las condiciones financieras y
los prospectos futuros de los tomadores de fondos antes de tomar la decision de bajo

qué términos, los créditos podrian o no ser otorgados.

La experiencia internacional indica que, desde los afios 70, los bancos han
desarrollado modelos de evaluacion del riesgo crediticio principalmente focalizados en
la banca de individuos. Sin embargo, fue recién a principios de la década del "90 que
los grandes bancos internacionales comenzaron a comprender la utilidad de los

modelos de scoring en la evaluacién del riesgo crediticio en PyMEs. El avance

' La banca publica tiene como uno de sus objetivos primordiales el apoyo a proyectos de PyMEs.



tecnolégico en sistemas informaticos, procesamiento y manejo de datos,
telecomunicaciones, y otros desarrollos, permitieron que dichos bancos comenzaran a
disefiar modelos de medicidn de riesgo crediticio en las solicitudes de crédito de las
PyMEs (Mester,1997; Akhavein, Frame, y White, 2001).

El Banco de la Provincia de Buenos Aires tiene como eje primordial en su estrategia
de desarrollo la eficiente atencion a las PyMEs radicadas en su area de cobertura.
Dentro de los planes de fortalecimiento y eficientizacion del banco, la mejora en la
eficiencia en el otorgamiento de crédito a PyMEs aparece como un objetivo de altisima
prioridad dada la importancia central que tiene el sector dentro de las funciones, no

s6lo del banco en particular, sino también para la banca publica en general.

El presente documento intenta documentar los primeros pasos del Banco de La
Provincia de Buenos Aires en la elaboracién de modelos de scoring de riesgo crediticio
como parte del proceso de fortalecimiento y eficientizacion en la provision de servicios
financieros destinados al sector de PyMEs. El uso de estos modelos se presenta como
una herramienta que permitira mejorar la eficiencia del proceso de analisis y

otorgamiento de créditos a PyMEs.

Con este fin, en la seccién Il se presenta una breve resefia de la evolucién en el uso
de modelos de scoring y su utilidad en el analisis de riesgo. La seccion Ill argumenta a
favor de la necesidad de desarrollar modelos de scoring de crédito. En la seccién IV se
describe el disefio del modelo de scoring basado en la experiencia, mientras que la
seccion V presenta la fuente de datos, limitaciones en la informacion y el modelo
empirico. Mas adelante, la seccion VI describe los modelos estadisticos y las hipotesis
a testear. Finalmente, la seccion VIl incluye la estimacion y resultados y en la seccion

VIl presenta las conclusiones.

Il Scoring y crédito a PyMES

El scoring de créditos es un método estadistico que asigna un valor (o score) a un
cliente potencial que representa una estimacion de la evolucién de la capacidad de
repago futura del mismo (Feldman, 1997). Si bien modelos de scoring han sido
utilizados desde los afios 70 en el otorgamiento de créditos personales, fue durante
los "90 que los grandes bancos comenzaron a usarlo rutinariamente en la evaluacion
de empresas PyMEs. Esto fue asi porque anteriormente se enfatizaba en la

heterogeneidad entre las firmas, asi como se pensaba que la provision de informacion



por parte de las mismas no estaba lo suficientemente estandarizada dentro del propio
banco ni mucho menos entre bancos diferentes (Rutherfort, 1994/1995). Algunas
entidades financieras comenzaron a adoptar modelos de scoring de crédito al darse
cuenta que la historia crediticia de los duefios de las PyMEs resulta muy util en la
determinacion de las probabilidades de repago de los préstamos pedidos a nombre de
las firmas. De esta forma los bancos, obteniendo los datos del duefio de la empresa de
las diferentes agencias de informacion crediticia, pudieron combinarlos con
informacién financiera de la misma y del negocio en que la firma opera, de modo de
poder predecir con mayor precision las probabilidades de repago del crédito (Mester,
1997).

De acuerdo con Feldman (1997), el scoring de crédito podria cambiar el mercado de
créditos a PyMEs en aspectos tales como la relacién de éstas con los bancos, la
determinacion del precio de los fondos, y el acceso a los mismos. El scoring permitiria
a los bancos generar y monitorear créditos a un menor costo, asi como también
contribuiria a mejorar el poder de prediccion en cuanto a las probabilidades de

incumplimiento futuro.

El efecto de la implementacidon de estos modelos sobre los precios promedio de los
fondos es ambiguo, dependiendo del comportamiento de la oferta y la demanda de
crédito. Considerando la oferta de fondos, una disminucién de costos deberia redundar
en aumentos en la oferta de crédito y reduccion de precios. Sin embargo, es
importante considerar también que algunos bancos usan el scoring de créditos como
complemento (en lugar de reemplazo) de las formas tradicionales de otorgamiento,
generando mayores costos. En este sentido, en la medida en que las predicciones de
los modelos se tornasen mas precisas, esto permitiria a los bancos, por un lado,
expandir la oferta de crédito a deudores mas riesgosos (aquellos que de otra forma no
obtendrian crédito) incluyendo en el precio de los fondos alguna compensacion por el
riesgo incurrido (aumento de tasa de interés por mayor riesgo). Por otro lado,
permitiria ofrecer menores tasas a deudores de bajo riesgo. Teniendo en cuenta los
dos efectos recién mencionados, es muy dificil determinar ex ante el efecto final sobre

el precio promedio de los fondos.

Varios estudios empiricos llevados a cabo recientemente en Estado Unidos de Norte
América llegaron a la conclusion de que el uso de modelos de scoring esta asociado
con el aumento del crédito a PyMEs medido como la participacion del crédito a las
mismas en la cartera total de los bancos (Frame, Srinivasan, and Woosley, 2001;

Frame, Padhi, and Woosley, 2004). Sin embargo, también indican que se observé un



leve incremento en el precio promedio de los fondos otorgados a través del uso de

modelos de scoring (Berger, Frame and Miller, 2002).

En definitiva, dado que el uso de modelos de scoring de crédito reduce costos y/o
mejora el poder de prediccion, deberia esperarse un incremento en la oferta de fondos
para PyMEs. Adicionalmente, el mayor poder predictivo aumentaria las posibilidades
de que algunos bancos fijen precios de acuerdo a la real probabilidad de repago del
deudor, en lugar de denegar el crédito por miedo a que el precio cargado no sea

suficiente (generando de este modo un problema de racionamiento del crédito)?.

La utilidad de los modelos de scoring no se circunscribe exclusivamente a la
cuantificacion del riesgo crediticio para el otorgamiento y monitoreo de créditos, sino
que ademas permite controlar el grado de concentracion del riesgo, la evaluacion de
retorno del capital a nivel individual, y un mas activo manejo de la cartera crediticia del
banco. Adicionalmente, los modelos de scoring asoman como una herramienta de
central importancia a la hora de desarrollar instrumentos como la securitizaciéon de
cartera de créditos a PyMEs, frecuentemente considerada como un instrumento
necesario para el acceso a fuentes alternativas de fondos (como las AFJP o,
directamente, los mercados de capitales; Bleger, y Borzel, 2004).

Finalmente, los modelos de scoring que generen predicciones precisas acerca del
riesgo asociado a cada crédito aparecen como una herramienta muy importante en la
determinacion del capital econdmico de los bancos. Los acuerdos de Basilea han
introducido en el debate la necesidad de que los bancos centrales establezcan
mecanismos que estimulen el uso de modelos de determinacién de riesgo crediticio
por parte de las instituciones bajo su control. Mas alla de las innumerables criticas
efectuadas a las recomendaciones de dichos acuerdos (Wierzba, y Golla, 2005), no
puede dejarse de lado la utilidad de dichos modelos en la determinacion precisa del
riesgo crediticio y, por consiguiente, su utilidad a la hora de decidir el nivel de
previsiones y de capital regulatorio adecuados para cubrir el riesgo asociado a cada

cartera de crédito.

? La identificacion del riesgo de los clientes es una herramienta de central importancia,
especialmente en la banca publica, entre cuyos objetivos se encuentra el combate al
racionamiento del crédito. El uso de esta informacion permitiria tomar mejores decisiones a la
hora de diagnosticar el problema y de ofrecer soluciones concretas a través de la
determinacién de tasas ajustadas por riesgo. Adicionalmente podria, trasformarse en un
excelente mecanismo de determinacion de precios de referencia para el diagnostico de la
gravedad del problema de racionamiento del crédito.



1. La necesidad de desarrollar modelos de scoring de crédito

Como parte de un programa de modernizacion del Banco de la Provincia de Buenos
Aires, durante el afio 2004 se recurrid a los servicios de una consultora internacional
(Consorcio Booz Allen Hamilton — Strat — Finsterbusch Pickenhayn Sibille), con el
objetivo de realizar un estudio de diagnédstico y la formulacién de un plan de
fortalecimiento y eficientizacion del Banco. Las conclusiones de dicho estudio fueron

presentadas a las autoridades del Banco a fines de diciembre del 2004.

Las conclusiones generales en cuanto a la gestion de riesgo crediticio indicaban que el
proceso de gestion de crédito del Banco sélo cumplia con niveles muy basicos, e
identificaba algunas areas como la de seguimiento y sistemas que debian ser
fortalecidas. Este proceso deberia ser desarrollado, de modo de poderlo alinear con
las buenas practicas bancarias, lo cual redundaria en el mejoramiento de la calidad y

el manejo de la cartera del Banco.

A partir de este diagndstico, las recomendaciones se centraron en la creacion de una
Gerencia de Riesgo de Crédito (reportando a una Gerencia de Politica y Gestién de
Riesgos) que tuviera las siguientes caracteristicas:®

- Jerarquizada e independiente de la gestion comercial.

- Dotada de personal capacitado e idéneo.

- Con los proceso de analisis, aprobaciéon y seguimiento centralizados en centros
zonales.

- Dotada de sistemas adecuados para medir, controlar e informar el riesgo.

Mas adelante, en el marco del analisis de metodologias el informe de la consultora
sostiene que la mayoria de las aprobaciones de crédito estaban basadas en un
analisis crediticio “exhaustivo”, independiente del monto total de la asistencia crediticia,
relegando el uso de modelos de scoring solo para el caso de algunos créditos de
consumo de individuos. En tanto, del andlisis del proceso de evaluacion y aprobacién
de créditos se concluyo que, si bien el proceso de como realizar el analisis estaba bien
documentado en los manuales de procedimientos, y la descripcion de facultades
crediticias era clara, no existia una alineacion entre el esfuerzo de analisis y el riesgo
incurrido: se efectuaba practicamente el mismo andlisis para cada cliente, cualquiera

fuera el tipo de crédito solicitado.

® Cabe mencionar que al momento del informe existia una gerencia de riesgo, y una
subgerencia de riesgo crediticio, sin embargo la misma solo participaba en el analisis de riesgo
de algunos de los créditos otorgados por el banco (aquellos de mayor monto).



En cuanto a las medidas propuestas para solucionar estos inconvenientes, se
resaltaron entre otras cuestiones:

- Alinear el esfuerzo de acuerdo al riesgo: desarrollar metodologias de decision
parametrizadas para el otorgamiento de crédito a aquellos sectores de clientes mas
estandarizados o simples de analizar, ejemplo: agro, consumo.

- Si bien el banco sigue la misma categorizacion de riesgo que la recomendada por el
BCRA, deberia definir estandares dentro de la calificacion crediticia “1” (grado de
inversion, sub-inversion y especulativos) para determinar el tipo de producto que se
puede ofrecer a cada uno de ellos.

- Consensuar y codificar criterios claros de aceptacion para cada tipologia estructural
de créedito (qué condicion financiera debe tener el cliente para que le sean ofrecidos

cierto tipo de productos).

Tomando en consideracién estos resultados y los lineamientos propuestos, y con la
interaccion entre las distintas areas estratégicas del Banco, durante al afio 2005, se
confecciond un plan compuesto por doce programas tendientes a reformar y fortalecer

las areas comerciales y de riesgo, y la gestién operativa.

En el marco del Plan de Transformacion, se introdujeron una serie de reformas
tendientes a consolidar el liderazgo del Banco en el segmento de personas, asegurar
su liderazgo en el segmento de las PyMEs, impulsar el proceso de bancarizacion del
segmento de bajos ingresos y alcanzar gradualmente niveles de buena practica en

eficiencia y eficacia operativa y gestion de riesgo.

Entre los principales avances en esta transformacién se pueden mencionar dos
cambios significativos en la forma de conducir actividad crediticia a PyMES. Por un
lado se destaca la puesta en marcha de los Centros PyME—Agro en las zonas de
mayor densidad econdmica, cuyo objetivo es elevar la efectividad comercial,
principalmente para las empresas medianas y grandes de este segmento, aplicando
un nuevo modelo operativo con especializacion zonal de funciones en la red de
sucursales. * Adicionalmente, se propuso una optimizacién del proceso crediticio a
través de la simplificacion de la documentacion a presentar, asi como también de los

formularios del banco utilizados en dicho proceso.

* Como regla general se establecié que las PyMEs atendidas por estos centros seran aquellas
cuya facturacién anual este entre 1 y 100 millones de pesos. Sin embargo, se atenderan
también aquellas empresas que, si bien por su facturacion podrian ser consideradas grandes,
por su estructura organizativa no pueden ser consideradas corporaciones.



Por otro lado, tal vez el avance mas significativo en términos de modernizacién de
practicas de otorgamiento crediticio, es la implementaciéon de un esquema de doble
firma, en el cual la instancia comercial propicia una calificacion crediticia, en tanto que
la instancia de riesgo es la encargada de aprobarla.5 Como resultado, se impulso una
importante jerarquizacion de la gerencia de riesgo, ya que la misma compartira la
responsabilidad en la aprobacion de la totalidad de los créditos generados a través de
los centros PyME-Agro. El sistema de doble firma garantiza que dos instancias
independientes entre si participen de la aprobacion de todos los créditos, fomentando
tanto la complementariedad de tareas comerciales y de analisis y gestion de riego,
como asi también el control cruzado entre las areas participantes del proceso.

En este contexto, el desarrollo de modelos de scoring de riesgo crediticio permitiria,
por un lado, facilitar un analisis sistematico y consistente de cada cliente a un bajo
costo. Por el otro, seria posible acortar el tiempo de aprobacién y reducir la carga para
los analistas de riesgo crediticio en los casos en que el riesgo asociado al crédito (y

medido por el modelo) no amerite un analisis mas exhaustivo.

Adicionalmente, permitira al Banco contar con un sistema de calificaciéon que exceda
los alcances del sugerido por el BCRA. El modelo de scoring asigna calificaciones mas
precisas, que permiten distinguir entre diferentes posiciones de riesgo aun entre
aquellos clientes calificados como en situacion “1” segun la metodologia propuesta por
el BCRA.

V. Disefio del modelo de scoring basado en la experiencia

Con el fin de comenzar a desarrollar los modelos de riesgo crediticio, se decidio
combinar dos enfoques frecuentemente comentados en la literatura. Estos enfoques
son: el basado en la experiencia de los analistas de crédito, y el apoyado

exclusivamente en métodos estadisticos. La utilidad de combinar ambos métodos en

® Las regulaciones del BCRA indican que créditos menores a $200.000 (para el periodo de
estudio en el presente documento) pueden ser considerados como de consumo y vivienda, en
contraste con aquellos de mayor monto considerados créditos “comerciales”. Solamente los
ultimos deben ser propiciados y clasificados en diferentes instancias. Los créditos de consumo
y vivienda no necesitan de una doble instancia. De este modo, la decision final de
otorgamiento, queda en manos solamente del gerente comercial de la sucursal donde el mismo
es gestionado. Esto no implica que no se lleve a cabo una evaluacion del riesgo asociado al
crédito. El problema radica en que la evaluacion del riesgo la realiza alguien subordinado a la
autoridad del gerente se sucursal.



el disefio de modelos de scoring ha sido resaltada en la literatura y por ello ha sido el

criterio elegido en el presente estudio (Splett et. al, 1994).

En sintesis, el estudio comprende, por un lado, la confeccion de un modelo de scoring
basado en la experiencia de los analistas de crédito del banco y, por otro lado, se
utilizan procesos econométricos mediante los cuales se compara la efectividad del

modelo basado en la experiencia con modelos econométricos alternativos.

El desarrollo de un modelo de scoring de crédito requiere de 5 pasos fundamentales
(Splett et. al, 1994):

Identificacion de tipo de indicadores relevantes.
Seleccion de variables y/o método de medicion de cada tipo de indicador.
Ponderacion de cada variable dentro del modelo.

Determinacién de los rangos para la medicion de cada variable.

o~ w0 b=

Seleccion del numero de grupos o scores diferentes que asignara el modelo.

De este modo, el primer paso del estudio consisti®6 en mantener entrevistas
individuales y grupales con analistas de crédito con probada idoneidad y experiencia
en el andlisis de riesgo crediticio pertenecientes a la Gerencia de Riesgo Crediticio del
Banco. En estas entrevistas hubo un total acuerdo en que las variables a ser utilizadas
en el analisis de créditos de corto plazo deben ser diferentes a las utilizadas en el
analisis para créditos de largo plazo. También se acordaron un conjunto de
indicadores que en opinidn de los entrevistados son relevantes a la hora de analizar la
situacion financiera y la capacidad de repago de las empresas para créditos de corto
plazo. Estos indicadores incluyen no solo informacion financiera, sino también datos
sobre la historia de pagos con el resto de sistema en general y en el banco en
particular. Se resalté también la importancia de contar con datos acerca de la

evolucion de los negocios en la industria en que se desempefia la firma bajo analisis.

En la Tabla 1 se detallan las variables que en conjunto se consideraron relevantes en
el proceso de otorgamiento de créditos segun la experiencia de los analistas de crédito
del banco (para el desarrollo de un modelo “ideal” de scoring). El modelo presentado

en esta tabla se denominara en adelante “modelo propuesto’.



Tabla 1. Variables del modelo propuesto basado en la experiencia

Variables Definicién Criterio de medicion Puntaje
Financieras: 55
Situacion patrimonial 10
Ratio de Deuda/Activos Pasivos / Activos 5
Pasivos de largo plazo/Capital Pasivos no corrientes / Patrimonio neto 5
Liquidez i 15
Ratio Activo corr./Pasivo corr. Activo corriente / Pasivo corriente Oas peurzteonst”s_egun 5
T . (Caja + Inv. de corto + Cuentas por cobrar) / Pasivos P )
est de acidez g 5
corrientes 100-91 5
Calce de plazos 90-75 4 5
Rentabilidad 75-50 3 15
ROA Resultado neto / Activos 50-25 2 5
Rendimiento sobre ventas Resultado neto / Ventas 25-10 1 5
Cobertura de Intereses Resultado antes de intereses e impuestos / Intereses 10-1 0 5
Eficiencia 15
Rotacion de inventario Costo de mercaderia / Inventario 5
Rotacién Activos Ventas / Activos 5
Evolucién ventas 5
No financieras: 45
Garantias Tipo de garantias otorgadas 10 10
Sj . . , . Situacioén 1, con BPBA 5,
ituacion BPBA/BCRA Con el banco y con el sistema financiero : 10
con sistema 5. Otra 0.
Sector de actividad indices de actividad sectorial Segun indice sectorial, 10
Regién Condiciones econdémicas regionales Gcia. Est. Economicos 5
Antigtiedad En el banco y la actividad 1 pto cada 2 afios 5
Concepto Opinién general del oficial generador A discrecion del oficial 5




De este listado de variables sobresalen los indicadores financieros, divididos en
indicadores de rentabilidad, liquidez, eficiencia y situacion patrimonial, que a su vez
estan medidos por diferentes variables (por ejemplo: el indicador de rentabilidad se
mide a través de las variables ROA, Margen de ganancias y Cobertura de intereses),
mientras que entre las variables no financieras se incluyen las caracteristicas de la
empresa (Cumplimiento, Antigliedad, etc.) y del ambiente en el cual se desarrollan sus
actividades (Industria y Localizacion geogréfica). Las garantias presentadas para el
crédito y el historial de pagos de la empresa cumplen un rol central en el analisis,
segun la opinion de los analistas.

La columna “Criterio de medicion” de la Tabla 1 resume la forma en la que los valores
observados de las variables se transforman en puntos para el modelo de scoring. Para
medicion de las variables financieras se sugiri6 un criterio que surge de la
comparacion del valor de la variable de la empresa con las del conjunto de empresas
de la muestra, estando el puntaje asignado directamente relacionado con el percentil
de la muestra al que pertenece segun la definicion en la Tabla. La ultima columna de
la Tabla 1 indica cual seria el puntaje maximo otorgado por cada indicador dentro de
un modelo de scoring que asignaria un total de 100 puntos a partir de los cuales se
definiria el score asignado a cada empresa. El score va a estar determinado por el
puntaje asignado a la empresa. La Tabla 2 muestra los rangos de puntajes para cada
score posible, asi como también una propuesta de calificacion segun el score

asignado.

Tabla 2. Propuesta de scoring y calificacion interna asociada

Puntaje Score Calificacion Interna
100 - 91 5 AAA
90 - 81 4 AA
80-71 3 A
70 - 61 2 BBB
60 - 51 1 BB
<50 0 B
V. Fuente de datos, limitaciones en la informaciéon y el modelo empirico

Luego de un trabajoso proceso de busqueda de datos se pudo reunir una muestra de
255 empresas que incluyen 638 observaciones de estados contables entre los afios
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1998 y 2004 (solamente se cuenta con 2 o 3 balances consecutivos por empresa). Los
archivos de planilla de calculos con estados contables disponibles en la Gerencia de
Riesgo Crediticio no cuentan, sin embargo, con informacién complementaria suficiente
acerca de la empresa, y cuando existe esta informacion, la misma se encuentra en el
archivo de las empresas que recibieron el financiamiento (en papel), por lo que la
informacion adicional se perdid en el caso de las empresas a las que se les fue
denegado el crédito. Es por esta razén que el presente estudio se concentrara en el
uso de informacion financiera de todas las empresas (a través de balances de las
firmas que recibieron financiamiento y aquellas a las que le fue denegado), a la que
so6lo se le agregaran datos provenientes de los informes de la Central de Deudores del
Sistema Financiero, del BCRA. De estos informes se obtuvieron los datos acerca de la
situacion de las empresas, tanto para el Banco de la Provincia como para el resto del

sistema financiero.

En el presente estudio se intenta medir entonces la relacion entre diferentes variables
financieras y la determinacion del riesgo crediticio de las empresas. Con este fin se
seleccionaron un conjunto de variables financieras propuestas por los especialistas en
analisis de riesgo crediticio, presentadas en la Tabla 1. La Tabla 3 presenta las
variables seleccionadas, algunos datos estadisticos relevantes, asi como también los
puntajes maximos asignados a cada variable. El modelo propuesto en la Tabla 3 se
denominara en adelante “modelo empirico basado en experiencia’” ya que es una
version simplificada del denominado “modelo propuesto” (por los analistas de riesgo
crediticio). La Tabla 4 presenta los rangos de puntajes para la afinacion del score de la

empresa.

Tabla 3. Variables del modelo empirico basado en experiencia
Muestra completa

Desvié
N  Media estandar Minimo Maximo Puntaje
Deuda/Activos 576 047 0.01 0.00 0.91 10
Pasivos largo plazo/Capital 576 0.85 0.03 0.00 5.73 10
Cobertura intereses 576 2.89 048 -83.26 93.78 10
ROA 576 0.05 0.00 -0.26 0.30 10
Rendimiento sobre ventas 576 0.06 0.01 -0.61 0.84 10
Activo corr/Pasivo corr 576 2.14 0.10 0.00 32.05 10
Test de acidez 576 0.18 0.02 0.00 4.65 10
Rotacion de activos 576 0.97 0.03 0.00 4.06 10
Garantias 576 2.84 0.15 0.00 57.26 5
Situacién BPBA/BCRA 576 0.75 0.03 0.00 6.00 5

Total 90

* Garantias no se define como en la Tabla 1. La variable utilizada en el modelo se define como
Activos Libres/Total Pasivos
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El criterio de asignacién de puntos para las variables financieras es por percentil,
segun lo descripto en la Tabla 1. En el modelo empirico se pondera con mayor
importancia a las variables financieras, por lo que el puntaje de 0 a 10 surge de
multiplicar por dos los valores de 0 a 5 asignados segun el percentil. Dada la
informacién obtenida, la variable Garantias no se puede medir segun la definicién
sugerida, por lo que se recurrio a una medicion basada en los estados contables
definida como el ratio “Activos libres / Pasivos”, y se le asigné un valor entre 0 y 5
puntos dependiendo del percentil al que pertenece la observacién. Finalmente
Situacion BPBA/BCRA otorga 5 puntos si la empresa estuviera en situaciéon 1y 0 si

presentase otra situacion.

Tabla 4. Asignacion de scores — Modelo empirico basado en experiencia

Puntaje Score asignado
90-75 5
75-65 4
65 - 55 3
55-45 2
45 - 35 1
<35 0

Una de las principales preocupaciones de los especialistas en riesgo crediticio es la
determinacion de parametros universales para la asignacion de puntajes. El problema
que se sefala es que diferentes sectores o actividades de la economia presentan
caracteristicas completamente disimiles en su operacion comercial. Por ello,
parametros que para una industria son considerados aceptables, resultan indicadores
muy pobres en otros sectores de la economia (por ejemplo: en la produccion de
granos los bienes de cambio rotan una vez al afio, mientras que un supermercado la

rotacion de los bienes de cambio es considerablemente mayor).

La mejor alternativa para el tratamiento de este problema seria la determinacion del
percentil de pertenencia de cada observacion en comparacion con las observaciones
de las empresas en el mismo sector de actividad. Sin embargo, el problema practico
que surgioé en este estudio es el del escaso numero de observaciones disponibles en
comparacion con el nimero de sectores en que se puede dividir la economia. El
criterio alternativo utilizado fue el de una division por sectores donde se pudieron
distinguir cuatro areas principales: la de PyMEs agropecuarias, la de PyMEs

comerciales y de servicios, la de PyMEs industriales y de la construccién, y las
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correspondientes a otras PyMEs cuya rama de actividad no pudo ser determinada en
la muestra. La Tabla 5 presenta el resumen estadistico de las variables divididas por
sector. De esta manera, los puntajes para cada variable en el modelo empirico de

scoring se calcularan en base al percentil de pertenencia dentro de cada sector.

Tabla 5. Modelo empirico — Resumen estadistico por sector

PyMEs agropecuarias PyMEs comercio y servicios
Desvio Desvio

N Media est. Min. Max. N Media est. Min. Max.
Deuda/Activos 160 0.47 0.01 0.02 091 103 049 0.02 0.00 0.84
Pasivos largo
plazo/Capital 160 0.89 005 0.00 562 103 082 0.08 0.00 3.72
Cobertura intereses 160 1.50 0.89 -83.26 93.78 103 299 0.64 -10.74 38.78
ROA 160 0.02 0.01 -0.26 029 103 0.05 0.01 -0.15 0.28
Rendimiento sobre
ventas 160 0.07 0.02 -0.54 0.84 103 0.07 0.01 -0.21 0.57
Activo corr/Pasivo corr 160 2.51 029 0.03 32.05 103 172 013 0.00 7.12
Test de acidez 160 0.16 0.03 0.00 4.02 103 0.17 0.03 0.00 1.26
Rotacion de activos 160 0.68 0.06 0.04 406 103 118 0.08 0.00 3.49
Garantias 160 293 036 1.10 57.26 103 249 0.17 0.00 10.06

Situacion BPBA/BCRA 160 0.82 0.06 0.00 5.00 103 0.79 0.08 0.00 6.00

PyMEs industria y construccién Otras PyMEs
Deuda/Activos 152 049 0.01 009 087 161 046 0.02 0.00 091
Pasivos largo
plazo/Capital 152 0.74 0.06 000 454 161 094 0.08 0.00 5.73
Cobertura intereses 152 3.62 066 -547 6457 161 3.51 1.28 -50.21 88.97
ROA 152 0.05 0.01 -023 025 161 0.06 0.01 -0.20 0.30
Rendimiento sobre
ventas 152 0.05 0.01 -0.37 059 161 0.08 0.01 -0.61 0.72
Activo corr/Pasivocorr 152 1.89 0.11 043 1248 161 227 0.20 0.00 17.09
Test de acidez 152 011 0.02 000 133 161 026 0.05 0.00 465
Rotacién de activos 152 1.07 0.05 015 399 161 1.03 0.06 0.03 3.68
Garantias 152 239 0.11 1.08 1022 161 3.38 0.35 0.00 37.53

Situacion BPBA/BCRA 152 0.78 0.05 0.00 3.00 161 0.64 0.07 0.00 6.00

Finalmente, habiendo definido las variables a utilizar, el método de medicion vy
otorgamiento de puntos a las mismas, el peso relativo de cada variable en el modelo, y
los valores de corte para la asignacion de scores, se procedidé a la determinacion de
los scores para las empresas en la muestra. La Tabla 6 muestra la distribucion de

empresas resultante segun score y sector.

® En este estudio se utilizan estados contables de empresas sin contemplar la definicion del
limite impuesto como poblacién objetivo de los Centros PyME-Agro. La razon es que es que se
utilizan ratios, los cuales son comparables entre empresas de diferente tamafo. Estadisticas
adicionales sobre las caracteristicas de las empresas en cada grupo se presentan en la Tabla
A1 del Apéndice estadistico.
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Tabla 6. Informacién complementaria segtin score y sector

PyMEs PyMEs
Muestra completa a r:y::l:E:rias comercio y industria y POtl\;IaEss
grop servicios construccion y
Puntaje Puntaje Puntaje Puntaje Puntaje
Score N medio N medio N medio N medio N medio
0 49 26.7 8 27.5 9 26.6 16 24.8 16 28.2
8.5% 5.0% 8.7% 10.5% 9.9%
1 87 41.2 25 41.4 15 40.1 24 41.2 23 41.6
15.1% 15.6% 14.6% 15.8% 14.3%
2 167 50.8 61 50.8 31 51.0 37 50.8 38 50.6
29.0% 38.1% 30.1% 24.3% 23.6%
3 170 60.2 42 60.0 28 59.5 45 60.6 55 60.4
29.5% 26.3% 27.2% 29.6% 34.2%
4 83 70.2 19 69.8 15 71.0 22 70.2 27 69.9
14.4% 11.9% 14.6% 14.5% 16.8%
5 20 78.3 5 81.2 5 77.8 8 77.3 2 76.0
3.5% 3.1% 4.9% 5.3% 1.2%
576 160 103 152 161

* Porcentaje de observaciones sobre el total del grupo.
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VL. Modelos estadisticos e hipétesis a testear

Utilizando la clasificacidén resultante del modelo basado en experiencia, en esta
seccidn se presentaran una serie de modelos econométricos alternativos que tendran
como variable dependiente los scores resultantes del modelo “basado en la
experiencia’, y como variables independientes diferentes combinaciones de las

variables utilizadas en este mismo modelo.

Si bien las opiniones técnicas difieren acerca de cual es el modelo mas adecuado en
términos de simplicidad de uso, propiedades estadisticas y econométricas, asi como
también en la precisién general en la prediccion, el método de estimacién elegido es
un modelo logit para datos ordenados. Estos modelos son frecuentemente utilizados
en estimaciones con datos por categoria y, dado que la variable dependiente (scores)
esta naturalmente ordenada, la opcion de utilizar modelos logit para variables

ordenadas resulta el procedimiento mas adecuado (Splett et. al, 1994).”

Las variables independientes se miden por sus valores reales en lugar de ser medidas
por un valor unico para cada rango. Por ejemplo, supongamos una empresa con un
ratio Deuda/Activos de 2.5, correspondiente al percentii 70 en su grupo de
comparacion; obtiene en el modelo basado en la experiencia 8 puntos (4 puntos por 2
de ponderacion), que contribuyen a la puntuacién final y se transforman en un score
segun el criterio descripto en la Tabla 4. Sin embargo en los modelos logit usados en
este estudio, las variable ratio Deuda/Activos tomara un valor real de 2.5. De este

modo, los modelos logit usan una medicién mas precisa de la variable independiente.

Uno de los problemas que puede presentar el uso de modelos logit estimados bajo el
método de maxima verosimilitud, es la influencia de observaciones extremas (o
outliers). Con el fin de controlar este problema se eliminaron observaciones extremas,
reduciendo el nimero de observaciones utilizables a 576 (como se puede observar en

la segunda columna de la Tabla 3).

A esta altura deberia estar claro que hay dos modelos posibles para la medicion de
scores, el modelo empirico basado en la experiencia y los modelos estadisticos, de
cuya estimacion se puede obtener un nuevo conjunto de scores de acuerdo a los
valores reales de las variables explicativas. De este modo, surge la primera hipotesis a

testear en el trabajo:

" Para las estimaciones se utiliza la sentencia “ologit” en el software econométrico STATA 8.2.
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Ho1: El modelo empirico basado en experiencia y los modelos econométricos

generales producen los mismos scores.
Ha1: Ambos tipos de modelos producen resultados diferentes.

El aceptar la hipotesis nula Hy7, simplificaria el trabajo en el sentido de que el uso de
modelos basados en experiencia serian adecuados para la estimacion de scores, y por
ende se acotaria la necesidad de utilizacion de técnicas mas complejas

(economeétricas) en la elaboracion de modelos de evaluacion de riesgo crediticio.

En segundo término hay un problema asociado a la determinacion del modelo
adecuado de estimacion. El problema esta vinculado a la seleccién de las variables
relevantes. Por un lado, un modelo con un gran numero de variables podria
eventualmente tener un mejor poder predictivo que uno con un menor numero. Por
otro lado, la recopilacién de informacion exhaustiva y la posterior medicién de las
variables a partir de esa informacién esta frecuentemente asociada con importantes
costos. De este modo el desafio seria testear si modelos simplificados (menor
volumen de informacién) pierden poder predictivo. En otras palabras, reconociendo el
trade-off entre precision y costos de obtencion de datos, se podria generar una

segunda hipotesis a testear en el presente trabajo:
Ho2: Modelos extendidos predicen mejor que los modelos simplificados.

Ha2: Modelos extendidos y modelos simplificados no difieren en su poder de

prediccion.

Descartar la hipétesis nula Hy2 en favor de la alternativa H,2, ayudaria a desarrollar
modelos con menor cantidad de variables y por lo tanto menos costos en términos de

obtencion y procesamiento de informacion.

VIl. Estimacion y resultados

En esta seccion del documento se procedera a testear las dos hipoétesis identificadas
en la seccion precedente. La estrategia a utilizar sera la siguiente: en primer término,
se estimardan modelos donde se intentara determinar el poder explicativo de un
conjunto de variables sobre la determinacion de un score para la empresa en cuestion,

teniendo en cuenta el sector de la economia en que se desempefa. En segundo
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término, se intentara determinar si los modelos extendidos son consistentemente mas

Utiles que los modelos simplificados.

La estimacion del modelo econométrico consiste en regresar un modelo logit para
datos ordenados donde a las variables del modelo se le agregan algunas variables de

control.

Una de las preocupaciones de los especialistas en riesgo crediticio es la diferencia
que se presenta entre las variables relevantes para cada sector. Como ya se
menciond, una forma de controlar este problema es la asignacion de puntajes a partir
de la comparaciéon con otras empresas del mismo sector. Sin embargo al incluir las
variables independientes con sus valores reales, el problema podria trasladarse a los
parametros estimados por el modelo. Las estimaciones muestran dos alternativas
posibles. Por un lado, en la primera regresion de la Tabla 7 se muestra el modelo
general con la inclusion de todas las observaciones y variables dummy para los
diferentes sectores. De este modo se puede controlar, en parte, el problema sectorial

recién comentado.

Los resultados simplificados de la estimacion del “modelo econométrico general”
(Tabla 7) indican que las variables utilizadas en el mismo explican las calificaciones
surgidas del modelo basado en la experiencia.? Tanto para el ratio de Deuda/Activos
como para la relacion Pasivos de largo plazo/Capital los signos negativos de los
coeficientes indican que un mayor endeudamiento total o de largo plazo, medidos

contra activos y patrimonio neto respectivamente disminuyen la calificacion de riesgo.

En cuanto a los indicadores de rentabilidad, los tres utilizados en la regresion
muestran signos positivos, indicando que mayor rentabilidad mejora la calificaciéon. Sin
embargo, no se puede afirmar que el coeficiente de la variable Margen sobre ventas
es significativamente diferente de cero. Una conclusion posible seria que no sélo es
importante tener un mayor ROA, sino que ademas es relevante que el Margen sobre
ventas sea suficientemente alto como para cubrir los intereses (coeficiente de
Cobertura de intereses positivo). En definitiva, mayores ROA y mayores Coberturas de

intereses deberian traducirse en mejores scores.

® Notese que, dada la dificultad en la interpretacion de los parametros estimados por
los modelos econométricos utilizados, las Tablas 7 a 11 presentan solamente una
sintesis de los resultados que incluyen los signos de los parametros, pudiendo
encontrarse los resultados econométricos detallados en el Apéndice estadistico;
particularmente en las Tablas A2 a A6. Para una correcta interpretacion de los
simbolos presentados en las Tablas 7 a 11 leer las referencias al pie de las mismas.
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Los indicadores de liquidez también muestran que mayor liquidez medida por la
variable Activos corr./Pasivos corr. mejora la calificacion de la empresa. No sélo el
concepto amplio de liquidez es importante, sino que también un concepto mas
restrictivo de liquidez como lo es el Test de acidez se muestra como importante a la

hora de calificar la empresa.

Tabla 7. Resultados simplificados - Modelos empiricos basados en experiencia.

Modelo  PyMEs PyMEs PyMEs Otras
general Agro. Com-Serv  Const-Ind

Deuda/Activos --- -- -- I I
Pasivos largo plazo/Capital --- --- - --

Cobertura intereses +++ ++ 0 0

ROA +++ +++ +++ +++ +++
Rendimiento sobre ventas 0 0 0 0 0
Activo corr/Pasivo corr ++ 0 +++ +++ +++
Test de acidez ++ 0 0 F++ .
Rotacion de activos +++ + ++ ++ +++
Garantias 0 0 ++ - 0
Situacion BPBA/BCRA --- 0 - -- -
Dummy agro +++

Dummy constr-ind 0

Dummy com-serv +

Test: Modelo del sector es igual al modelo general

Rechaza Rechaza Rechaza Acepta

Referencias:

Celda vacia: Variable no incluida en el modelo.

0: Influencia no es significativamente diferente de 0.

+, ++, +++: Influencia positiva (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y 99%
respectivamente).

-, - -, - - =1 Influencia negativa (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y 99%
respectivamente).

La eficiencia medida por la rotacion de activos también afecta positivamente el score,
mientras que las Garantias medidas como la relacién entre los activos libres y los
pasivos totales parecen no tener influencia en la calificaciéon. La Situacion BPBA/BCRA
afecta inversamente la calificacion; situaciones 2 o mayores afectan negativamente la

calificacion.

Finalmente, los coeficientes de la variables dummies de los sectores agropecuario, y

comercio y servicios (Dummy agro, y, Dummy com-serv. respectivamente) indican que

18



la distincion por actividad es relevante a la hora de considerar modelos de calificacion

0 scoring.

Habiendo comprobado la importancia de las consideraciones sectoriales en el modelo
economeétrico, el siguiente paso del estudio consiste en confirmar que los coeficientes
de modelos estimados para cada actividad son diferentes que los obtenidos
agrupando todas las empresas. Las ultimas 4 columnas de la Tabla 7 muestran las
resultados del mismo modelo econométrico, donde la muestra es separada por
actividad. La columna 2 muestra los signos del modelo para empresas del sector
agropecuario, la columna 3 hace lo propio para empresas industriales y de la
construccion, la columna 4 las empresas de comercio y servicios, mientras que la
ultima columna muestra los signos para el resto de las empresas (aquellas donde no
fue posible determinar la actividad principal; ni en la informacién obrante en el Banco,

ni en los informes del BCRA).

Como se puede observar, los signos de los coeficientes son los esperados en todos
los casos, pero resulta interesente destacar que muchos de los coeficientes dejan de
ser significativos (aun al 10%). Adicionalmente, se puede observar que no todas las
variables son utiles en las distintas actividades. Por ejemplo, la variable Cobertura de
intereses no es importante en apariencia para los sectores PyME comercio y servicios
y construccion e industria, pero si lo es para el resto de los sectores. Sin embargo,
estos resultados deben ser chequeados puesto que podria darse el caso de que la
medicion de la situacién patrimonial, por ejemplo, no necesariamente deba ser medida
con dos variables a la vez (Deuda/Activos y Pasivos de largo plazo/Capital), sino que

podria ser cuantificada solamente por una de las mediciones alternativas.®

Los ultimos renglones de la Tabla 7 muestran los test de igualdad entre los
coeficientes de los modelos sectoriales y los del modelo general. Solamente en el caso
del sector Otras PyMES se puede aceptar la entre los coeficientes del modelo basados

en experiencia y los modelos econométricos sectoriales.

Estos resultados permiten extraer algunas conclusiones interesantes. Las variables
utilizadas en el modelo basado en experiencia son utiles a la hora de determinar
calificaciones. Las variables tienen diferente influencia en la calificacion de diferentes

actividades. Si bien en el modelo general algunas de las variables ofrecen un

° En los modelos donde se utiliz6 mas de una variable para medir solidez patrimonial, liquidez,
o rentabilidad se teste6 por multicolinealidad y la existencia de la misma fue descartada. La
misma no fue un problema en ninguno de los casos.
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importante poder explicativo, las mismas variables pierden ese poder cuando se las
mide en diferentes actividades. Una posible explicacion podria estar relacionada con la

superposicién en la medicién de las diferentes categorias de variables.™

Estas conclusiones nos llevan a la segunda parte de esta seccion donde se intenta
determinar si el uso de un mayor numero de variables agrega poder de prediccién al
modelo. Las Tablas 8 a 11 muestran los signos estimados a través de 6 modelos
economeétricos diferentes para cada sector (ver resultados detallados en Tablas A3 a
A6 del Apéndice estadistico). En este caso, se compara el modelo completo (Modelo 1)
con otros modelos simplificados y se intenta determinar si un modelo con mayor
numero de variables mejora el poder de prediccién del modelo, o por el contrario la
eliminacién de variables explicativas no esta acompafnada de una pérdida de poder de

prediccion.

La manera de medir la bondad del ajuste de un modelo econométrico tradicional (por
ejemplo: minimos cuadrados ordinarios) consiste en calcular su R? que representa
una medida de en qué grado el valor de la variable dependiente es explicado por los
valores de las variables independientes. Sin embargo este criterio presenta una
dificultad: aumenta siempre que se agreguen variables independientes. De este modo
se desarrollaron una serie de indicadores alternativos que penalizan por el uso de
variables extras. La bondad del ajuste del modelo, medida con estos criterios, no
mejora sistematicamente al agregar variables explicativas. Estos criterios permiten
determinar hasta cuando la inclusion de variables contribuye a mejorar el ajuste del
modelo y a partir de cuando la inclusién de variables extra es innecesaria (cuando ésta
no contribuye de manera considerable a mejorar el poder explicativo del modelo).
Entre estos criterios podemos mencionar el R? ajustado, el Akaike Information Criteria
(AIC), y el Bayesian Information Criteria (BIC), entre otros. Como la estimacion de
modelos logit para datos ordenados estimados por criterio de maxima verosimilitud no
estima el R? ni el R? ajustado, se utilizaran como criterios de determinacién de la
bondad del ajuste los valores AIC y BIC. Segun estos criterios se buscan modelos con
el mayor valor posible de estos indicadores de bondad del ajuste ponderada por el

numero de variables utilizadas.

1% Ejemplo: Tal vez en algunos sectores la medicion de la situacion patrimonial necesite del
aporte de dos variables (Deuda/Activos y Pasivos de largo plazo/Capital) mientras que para
otros sectores, como el agropecuario, la distinciéon entre estas dos medidas no sea importante y
por lo tanto no agregue demasiada informacién en el modelo econométrico.
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El criterio de eliminacion de variables en la estimacion de los modelos Il a VI de las
tablas consiste en utilizar solamente una medicién en variables que podrian ofrecer
informacion redundante. En primer lugar los modelos Il y lll utilizan solamente una
variable para medir solidez patrimonial. En el modelo 1l se utliza el ratio
Deuda/Activos, mientras que el modelo Il se utiliza solamente Pasivos de largo
plazo/Capital. Como se puede ver en todos los casos la eliminacion de una de las
variables mejora los valores de AIC y BIC, indicando que el modelo con menor nimero
de variables presenta un mejor ajuste (ponderado por el numero de variables
incluidas) que el modelo completo. El mismo criterio de eliminacion se utilizé en los
modelos IV al VI, partiendo del modelo con mejor ajuste entre los modelos Il y Ill. A
diferencia de los casos anteriores, en los modelos IV a VI se optd por incluir en las
tablas solamente las combinaciones de modelos que mejoran la medicion de AIC y
BIC.

La Tabla 8 presenta los signos para el sector agropecuario. En este caso, el modelo VI

(en gris) es el modelo simplificado con mejores valores de AIC Y BIC.

Tabla 8. Resultados simplificados - Modelos alternativos - Sector
_agropecuario

Modelos

I ] i v \'} Vi
Deuda/Activos -- --- --- --- ---
Pasivos largo plazo/Capital --- ---
Cobertura intereses ++ + 0 0
ROA +++ +++ +++
Rendimiento sobre ventas 0 0 0 +++ +++ +++
Activo corr/Pasivo corr 0 0 ++ ++ +
Test de acidez 0 0 0 0 +
Rotacion de activos + 0 + ++ +++ ++
Garantias 0 ++ 0
Situacion BPBA/BCRA 0 0 0 0 0
AIC 1.96 2.00 2.35 2.48 2.49 2.54
BIC -451.52 -449.26 -392.85 -375.12 -383.34 -375.66

Referencias:

Celda vacia: Variable no incluida en el modelo.

0: Influencia no es significativamente diferente de O.

+, ++, +++: Influencia positiva (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% vy
99% respectivamente).

-, - -, - - -: Influencia negativa (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y
99% respectivamente).
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En el caso de este sector, la utilizacion del ratio Deuda/Activos como medida de la
solidez patrimonial, el Rendimiento sobre ventas como indicador del rendimiento, el
Test de acidez como medida de liquidez y la Rotacién de activos como medida de
eficiencia, junto con las Garantias y la Situacion BPBA/BCRA, serian suficientes para
poder calificar a la empresa. Notese que en el caso del modelo VI se utilizan
solamente 4 variables financieras a diferencia de las 8 utilizadas en el modelo |

(modelo extendido).

La Tabla 9 presenta los modelos para el sector de PyMEs industriales y de la
construccion. EI modelo IV (gris) aparece como el mejor modelo simplificado,
incluyendo solo 4 variables financieras (ratio Deuda/Activos, Rendimiento sobre

ventas, Test de acidez, y Rotacién de activos).

Tabla 9. Resultados simplificados - Modelos alternativos - Sector PyMEs
industria y construccion

Modelos

I | 1] v Vv Vi
Deuda/Activos --- --- --- --- ---
Pasivos largo plazo/Capital - ---
Cobertura intereses 0 0 ++ ++ ++
ROA +++ +++ +++
Rendimiento sobre ventas 0 0 0 +++ ++ ++
Activo corr/Pasivo corr +++ +++ 0 +++
Test de acidez +++ +++ ++++ +++ +++ +++
Rotacién de activos ++ ++ 0 +++ +++ +++
Garantias --- --- 0 --- 0 0
Situacion BPBA/BCRA -- - - 0 0 0
AIC 2.07 2.11 2.26 2.30 2.48 2.52
BIC -402.91 -400.41 -378.39 -374.50 -350.57 -347.26
Referencias:

Celda vacia: Variable no incluida en el modelo.

0: Influencia no es significativamente diferente de 0.

+, ++, +++: Influencia positiva (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y
99% respectivamente).

-, - -, - - - Influencia negativa (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y
99% respectivamente).

El caso de las PyMEs comerciales y de servicios el modelo VI es el modelo elegido
(Tabla 10), utilizando nuevamente las variables ratio Deuda/Activos, Rendimiento

sobre ventas, Test de acidez, y Rotacién de activos de los modelos anteriores.
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Tabla 10. Resultados simplificados - Modelos alternativos - Sector PyMEs
comerciales y servicios

Modelos

I | [l v Vv Vi
Deuda/Activos -- --- --- - -
Pasivos largo plazo/Capital --- ---
Cobertura intereses 0 + 0 + 0
ROA +++ +++ +++
Rendimiento sobre ventas 0 0 0 +++ 0 ++
Activo corr/Pasivo corr +++ +++ +++ ++
Test de acidez 0 0 0 0 +++ ++
Rotacién de activos ++ ++ + +++ +++ +++
Garantias ++ + +++ 0 0 0
Situacion BPBA/BCRA - - 0 -- 0 0
AIC 1.66 1.80 1.70 2.37 2.67 2.75
BIC -267.15 -25516 -265.41 -198.74 -170.98 -165.46

Referencias:

Celda vacia: Variable no incluida en el modelo.

0: Influencia no es significativamente diferente de 0.

+, ++, +++: Influencia positiva (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y
99% respectivamente).

-, - -, - - - Influencia negativa (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y 99%
respectivamente).

Para las empresas incluidas en el segmento otras PyMEs, la Tabla 11 modelo VI
indica que a diferencia de los casos anteriores, la variable que mejor mide la solidez
patrimonial seria Pasivos de largo plazo/Capital, mientras que el ratio Activos

corr/Pasivos corr reemplazaria al Test de acidez como medida de liquidez.

En conclusion, de los resultados presentados en las Tablas 8 a 11, podemos afirmar
que los modelos simplificados presentan un buen ajuste. Su consideracion a la hora de
tomar decisiones rapidas, especialmente cuando el procesamiento de informacion

extra podria ser costoso aparece como una alternativa extremadamente util.

Antes de presentar las conclusiones finales acerca de las hipoétesis planteadas,
algunos datos adicionales relacionados a los resultados presentados hasta aqui

merecen ser comentados.
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Tabla 11. Resultados simplificados - Modelos alternativos - Otras PyMEs

Modelos

I ] ] v Vv Vi
Deuda/Activos .- .-
Pasivos largo plazo/Capital 0 - - -- --
Cobertura intereses + 0 ++ +++ +++ 0
ROA +++ +++ o+
Rendimiento sobre ventas 0 0 0 e+ +++ 4+
Activo corr/Pasivo corr +++ +++ 0 0 ++
Test de acidez 4+ +4++ +4++ +++ ++
Rotacion de activos +++ +++ 0 a— F++ -
Garantias 0 0 0 0 + 0
Situacion BPBA/BCRA -- .- - -- - --
AIC 1.71 1.82 1.83 2.05 2.13 2.21
BIC -497.33  -482.25 -480.42 -447.32 -437.41 -425.06

Referencias:

Celda vacia: Variable no incluida en el modelo.

0: Influencia no es significativamente diferente de 0.

+, ++, +++: Influencia positiva (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y 99%
respectivamente).

-, - -, - - - Influencia negativa (aceptable con nivel de confianza de 90%, 95% y 99%
respectivamente).

Los modelos de calificacion de riesgo crediticio intentan determinar las caracteristicas
de riesgo asociadas a cada empresa a través de una calificacion que depende
directamente de las probabilidades de default de la firma. Estos modelos nos permiten
asociar determinadas calificaciones con empresas que presentan una importante
probabilidad de default. En especial, le permiten al banco determinar valores de riesgo
a partir de los cuales se deberia restringir el acceso al crédito a empresas cuya
probabilidad de default esta por sobre los limites aceptables. Por otro lado, los
modelos permiten obtener una graduacion segun el riesgo de clientes cuyo riesgo es
aceptable para el banco (aunque diferente entre ellos mismos). Ambos aspectos son
de fundamental importancia para el manejo y medicién de riesgo crediticio en cualquier

institucion financiera.

En este sentido la Tabla 12 y los Graficos 1 y 2 presentan informacion interesante
acerca del poder de los modelos estimados hasta aqui. La tabla presenta la

distribucion de calificaciones generadas a partir de los modelos estimados.
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Tabla 12. Distribucion de scores segun modelos alternativos

Distribucién de scores segin modelo basado en experiencia

0 1 2 3 4 5 Total
Banca agropecuaria Normales 8 24 57 40 19 5 153
Problematicos 1 4 2 7
Problematicos (%) 0.0% 4.0% 6.6% 4.8% 0.0% 0.0% 4.4%
Banca PyME Normales 14 23 36 44 22 8 147
Problematicos 2 1 1 1 5
Problematicos (%) 12.5% 42% 27% 22% 0.0% 0.0% 3.3%
Banca corporativa Normales 9 15 28 27 15 5 99
Problematicos 3 1 4
Problematicos (%) 0.0% 0.0% 9.7% 3.6% 0.0% 0.0% 3.9%
Otros Normales 11 19 34 52 25 2 143
Problematicos 5 4 4 3 2 18
Problematicos (%) 31.3% 17.4% 10.5% 55% 7.4% 0.0% 11.2%
Default por calificacion 14.3% 6.9% 72% 41% 2.4% 0.0%
Distribucién de scores segin modelo econométrico general
Banca agropecuaria Normales 7 17 66 44 15 4 153
Problematicos 1 6 7
Problematicos (%) 0.0% 56% 83% 0.0% 0.0% 0.0% 4.4%
Banca PyME Normales 10 16 41 60 20 147
Problematicos 1 2 1 1 5
Problematicos (%) 9.1% 11.1% 24% 1.6% 0.0% 0.0% 3.3%
Banca corporativa Normales 8 12 33 29 11 6 99
Problematicos 3 1 4
Problematicos (%) 0.0% 0.0% 83% 33% 0.0% 0.0% 3.9%
Otros Normales 10 21 32 57 17 6 143
Problematicos 5 3 5 2 3 18
Problematicos (%) 33.3% 12.5% 135% 3.4% 15.0% 0.0% 11.2%
Default por calificacion 14.6% 8.3% 80% 21% 4.5% 0.0%
Distribucidon de scores segin modelos econométricos sectoriales
Banca agropecuaria Normales 1 15 76 49 10 2 153
Problematicos 7 7
Problematicos (%) 0.0% 0.0% 8.4% 0.0% 0.0% 0.0% 4.4%
Banca PyME Normales 12 17 43 53 17 5 147
Problematicos 1 2 2 5
Problematicos (%) 7.7% 10.5% 4.4% 0.0% 0.0% 0.0% 3.3%
Banca corporativa Normales 4 10 46 25 11 3 99
Problematicos 2 2 4
Problematicos (%) 0.0% 0.0% 42% 7.4% 0.0% 0.0% 3.9%
Otros Normales 9 11 36 76 8 3 143
Problematicos 6 2 4 4 2 18
Problematicos (%) 40.0% 15.4% 10.0% 5.0% 20.0% 0.0% 11.2%
Default por calificacion 212% 7.0% 6.9% 29% 4.2% 0.0%

La primer parte de la tabla presenta la distribucién de calificaciones segun el modelo

basado en experiencia asi como la cantidad de casos que entraron en default en los
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12 meses posteriores a la calificacion. En tanto, la segunda parte de la tabla muestra
la distribucién segun la calificacion obtenida en el modelo econométrico general
(primera columna de la Tabla 7). Finalmente la Ultima seccion de la tabla presenta las
calificaciones surgidas de los “mejores” modelos para cada sector presentados en las
Tablas 8 a 11.

Adicionalmente, el Grafico 1 presenta la distribucion de calificaciones por sector y el

Grafico 2 presenta la distribucion de empresas que entraron en default por sector.

Como se puede observar, cualquiera de los modelos ofrece una distribucion similar de
las empresas. Adicionalmente, observando la linea “Default por calificacién”(Tabla 12),
que mide la proporcidon de las empresas que entraron en default como porcentaje del
numero de empresas con la misma calificacion, indica que la calificacién surgida de los
modelos agrega informacion relevante a la hora de asociar dichas calificaciones con
las probabilidades de default. En este sentido es interesante observar como la
proporcidon de empresas que entran en default en los 12 meses posteriores a la
calificacion aumenta considerablemente para calificaciones menores. Es asi que
ninguna empresa calificada con “5” se encontrd en situacion de default en los meses
posteriores, mientras que 14.3% y 21.2% de las empresas con calificacién de “0”
entraron en default segun el modelo utilizado (econométrico general y sectorial
respectivamente). Cuando se miden las empresas que entraron en default, los
modelos econométricos sectoriales hacen aparentemente un mejor trabajo en la
identificacion de dichos casos que los modelos empirico basado en experiencia y el
modelo econométrico general. A modo de ejemplo, en el caso del sector agropecuario,
solamente el modelo basado en experiencia le asignd a una empresa que

posteriormente entraria en default una calificacion de “3” o mayor.

En definitiva, si bien los parametros de los modelos general y los modelos sectoriales
son significativamente diferentes (Tabla A2, apéndice estadistico), podria decirse que
no hay evidencia para rechazar Hy7 que afirma que “el modelo basado en experiencia
y los modelos econométricos generales producen los mismos scores” cuando los
mismos son calculados en base a los “mejores” modelos sectoriales simplificados
(columnas grises, Tablas A3 a A6 del apéndice estadistico). Esta conclusion esta
basada en que el modelo econométrico sectorial hace un mejor trabajo asignando
menores calificaciones a empresas que mas tarde entraron en default, aunque las

diferencias no son estadisticamente significativas.
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Grafico 1. Distribucion de empresas segiin modelos alternativos
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Grafico 2. Distribucion de empresas problematicas segin modelos alternativos
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En cuanto a la segunda hipétesis a testear, hay evidencia suficiente como para
rechazar Hy2 que afirma que “modelos extendidos predicen mejor que los modelos
simplificados” a favor de la alternativa. En este caso los modelos sectoriales
simplificados no sélo no pierden poder predictivo como se mostré en las Tablas 8 a 11,
sino que ademas hacen un buen trabajo en la identificacion de empresas que mas
tarde entraran en default (al menos tan buen resultado como los modelos extendidos

basados en experiencia. Ver Grafico 2).

VIIl. Conclusiones y comentarios finales

La experiencia internacional indica que el uso de modelos de scoring para PyMEs es
una herramienta util en la expansion de crédito debido a que permite un manejo mas
adecuado del riesgo crediticio. En el presente documento se presenta una primera
aproximacion al estudio sistematico del proceso de analisis de riesgo crediticio en
PyMEs mediante el uso de modelos de scoring. El punto de partida fue el desarrollo de
un modelo de scoring basado en la experiencia adquirida por los analistas de la
Gerencia de Riesgo Crediticio del Banco de la Provincia de Buenos Aires. A partir de
este modelo basado en la experiencia se pudieron desarrollar diferentes modelos
estadisticos (o econométricos) que sirvieron para testear algunas creencias acerca del
poder predictivo de los modelos econométricos en contraste con los modelos basados

exclusivamente en la experiencia.

Entre las principales conclusiones del trabajo podemos destacar:

- Es muy importante incluir consideraciones sectoriales en los modelos de
scoring de riesgo crediticio. Existen diferencias significativas entre los valores
observados en algunas variables cuando se hace la comparacién entre
sectores. El desarrollo y medicion de variables sectoriales a través del tiempo
contribuiria considerablemente a la mas adecuada calibracion de modelos
como los aqui presentados.

- Es posible desarrollar modelos precisos midiendo un escaso numero de
variables. El uso de modelos simplificados no implica pérdidas considerables
en el poder predictivo de los modelos sectoriales. Por el contrario, los modelos
simplificados parecen ser tan buenos como los sectoriales completos.

- Los modelos sectoriales simplificados producen una distribucion de empresas
por calificacion segun su sector de pertenencia similar al modelo basado en

experiencia. Asimismo, la distribucién de empresas que entran en default en el
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afo posterior a la calificacion resulta mas precisa en el caso de los modelos

sectoriales.

Las conclusiones obtenidas en el presente documento no pretenden agotar el tema de
la utilidad o el disefio de los modelos de scoring en la medicién de riesgo crediticio.
Muy por el contrario, sélo intentan identificar la punta de un gran iceberg debajo del
cual un sinnumero de temas asoman como interrogantes acerca de la interrelacién de

los mismos con la medicién y el manejo eficiente del riesgo crediticio.

Por ultimo, y simplemente para sugerir algunas lineas de investigacion consideradas
criticas a partir de este estudio, se podrian mencionar ramas tales como la
determinacion de parametros sectoriales estables y su relacion con variables
macroeconomicas (sensibilidad al tipo de cambio, la tasa de interés, y otras), o la
recopilacion y sistematizacion de datos individuales (contables y de otras
caracteristicas de las empresas) que contribuirian a una correcta calibracion de los

modelos.
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X. Apéndice estadistico

Tabla A1. Otras estadisticas importantes (miles de $ corrientes).

Activos

Activos corrientes
Pasivos

Pasivos corrientes
Patrimonio neto
Ventas

Activos

Activos corrientes
Pasivos

Pasivos corrientes
Patrimonio neto
Ventas

Activos

Activos corrientes
Pasivos

Pasivos corrientes
Patrimonio neto
Ventas

Muestra completa

N Media P&V Min. Max.
est.
576 9,018 705 4 190,07
576 4,475 300 1 83,021
576 4,344 376 - 99,304
576 3,311 303 - 77,863
576 4,674 372 1 122,20
576 8,813 944 1 268,64

PyMEs agropecuarias

PyMEs comercio y servicios

Desvio

Desvio

N Media Min. Max. N Media Min. Max.
est. est.

160 7,174 653 416 45,447 103 11,845 2,423 422 151,21
160 3,942 404 41 27,897 103 5,396 902 31 54,890
160 3,604 364 12 29,942 103 6,827 1,583 117 99,304
160 2,673 311 12 27,219 103 5,526 1,232 117 77,863
160 3,570 349 106 22,741 103 5,018 896 76 51,908
160 5,422 754 50 69,716 103 15,428 4,149 62 268,64
PyMEs industria y construccion Otras PyMES

152 12,836 1,844 424 190,07 161 5,439 567 4 50,353
152 6,226 792 272 83,021 161 2,762 246 1 14,644
152 5,849 779 318 84,598 161 2,071 222 - 27,845
152 4,254 656 310 76,154 161 1,637 193 - 23,791
152 6,987 1,124 93 122,20 161 3,368 397 1 22,518
152 11,884 1,861 570 191,82 161 5,051 626 1 77,826
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Tabla A2. Estimacion econométrica - Modelos empiricos basados en experiencia.

Deuda/Activos

Pasivos largo plazo/Capital
Cobertura intereses

ROA

Rendimiento sobre ventas
Activo corr/Pasivo corr
Test de acidez

Rotacion de activos
Garantias

Situacion BPBA/BCRA
Dummy agro

Dummy constr-ind
Dummy com-serv
Tamafo de muestra

Chi2
Grados de libertad

Modelo PyMEs PyMEs PyMEs Otras

general Agropec  Com-Serv  Const-Ind

-5.814*** -4.876** -4.576*  -12.828***  -6.419***
(0.985) (2.179) (1.993) (2.846) (2.139)

1715 -3.859%*  -1.562°*  -0.954* -1.472
(0.399) (0.721) (0.554) (0.537) (1.114)
0.032***  0.028** 0.072 0.031 0.034*

(0.011) (0.014) (0.051) (0.027) (0.018)
25.406"*  21.604***  57.907** 37.276***  27.619***
(2.970) (6.730)  (14.834)  (8.659) (4.724)
-0.180 1.138 -2.960 -5.788 0.282
(1.116) (1.936) (2.915) (4.128) (2.659)
0.292** 0.066 1.201**  0.914**  0.680***
(0.115) (0.160) (0.393) (0.308) (0.263)
1.566** 2.029 1.520 3.697**  3.299***
(0.766) (1.519) (2.099) (1.321) (0.987)
0.832***  0.594* 1.043*  1.391™  1.043**
(0.194) (0.339) (0.414) (0.707) (0.367)

-0.029 0.090 0.585**  -0.980***  -0.137
(0.068) (0.183)  (0.237)  (0.332)  (0.165)
-0.282**  .0.210 0418  -0.516™  -0.411*

(0.105) (0.266)  (0.237)  (0.251)  (0.185)
1.316%**

(0.283)

0.329

(0.298)

0.514*

(0.269)

576 160 103 152 161
181.04 65.58 34.82 84.98 92.23
13.00 10.00 10.00 10.00 10.00
Ho: Modelo del sector es igual al modelo general

Chi2 (10) 17.87* 25.83*** 21.36** 6.06
Pr. > Chi2 0.057 0.004 0.019 0.810

Desvios estandar entre paréntesis (robustos para datos en clusters, distribucién Z).
* significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%
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Tabla A3. Modelos econométricos alternativos - Sector agropecuario

Deuda/Activos

Pasivos largo
plazo/Capital

Cobertura intereses
ROA

Rendimiento sobre ventas
Activo corr/Pasivo corr
Test de acidez
Rotacion de activos
Garantias

Situacion BPBA/BCRA
Tamafio de muestra
Chi2

Grados de libertad

AIC
BIC

Modelol Modeloll Modelolll ModelolV ModeloV Modelo Vi
-4.876* -6.930*** -6.942** 7147 -6.516***
(2.179) (1.979) (1.940) (1.658) (1.731)
-3.859***  -4.002***
(0.721) (0.685)
0.028** 0.028* 0.021 0.025
(0.014) (0.014) (0.015) (0.019)
21.604***  21.021***  18.501***
(6.730) (6.414) (6.442)
1.138 1.318 0.126 5.203*** 5.006*** 4.745***
(1.936) (1.807) (2.079) (1.320) (1.106) (1.167)
0.066 0.039 0.257** 0.239** 0.271*
(0.160) (0.156) (0.126) (0.121) (0.138)
2.029 1.971 1.498 1.249 1.767*
(1.519) (1.472) (1.503) (1.385) (1.009)
0.594* 0.307 0.703* 1.167** 1.191*** 1.030**
(0.339) (0.265) (0.377) (0.459) (0.448) (0.433)
0.090 0.488** -0.035 -0.019
(0.183) (0.214) (0.149) (0.121)

-0.210 -0.315 0.058 0.092 0.053 0.075
(0.266) (0.295) (0.243) (0.255) (0.263) (0.257)
160 160 160 160 160 160
65.58 59.26 65.60 60.52 41.06 42.01
10.00 9.00 9.00 8.00 5.00 5.00
1.96 2.00 2.35 2.48 2.49 2.54
-451.52 -449.26 -392.85 -375.12 -383.34 -375.66

Desvios estandar entre paréntesis (robustos para datos en clusters, distribucién Z).
* significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%
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Tabla A4. Modelos econométricos alternativos - Sector PyMEs industria y construccion

Deuda/Activos

Pasivos largo
plazo/Capital

Cobertura intereses
ROA

Rendimiento sobre ventas
Activo corr/Pasivo corr
Test de acidez
Rotacion de activos
Garantias

Situacion BPBA/BCRA
Tamafio de muestra
Chi2

Grados de libertad

AIC
BIC

Modelo | Modelo Il Modelo lll ModelolV ModeloV Modelo VI
-12.828***  -15.489*** -13.149***  -8.838*** -9.275***
(2.846) (2.627) (2.220) (1.776) (1.791)

-0.954* -1.661***
(0.537) (0.502)
0.031 0.029 0.043** 0.056** 0.055**
(0.027) (0.027) (0.021) (0.024) (0.024)
37.276***  34.979***  32.878***
(8.659) (7.747) (9.372)
-5.788 -4.600 -5.876 13.196*** 10.776** 11.613**
(4.128) (3.795) (4.693) (3.476) (4.482) (4.705)
0.914*** 1.021*** 0.572 0.949***
(0.308) (0.297) (0.406) (0.267)
3.697*** 3.592*** 3.723*** 3.323*** 3.321*** 3.030***
(1.321) (1.356) (1.159) (1.148) (1.098) (0.905)
1.391** 1.590** 0.815 2.811*** 2.197*** 2.287***
(0.707) (0.696) (0.551) (0.914) (0.682) (0.712)
-0.980*** -1.199*** 0.490 -0.995%** -0.015 -0.057
(0.332) (0.336) (0.361) (0.234) (0.202) (0.207)
-0.516* -0.431* -0.503* -0.282 -0.128 -0.160
(0.251) (0.259) (0.261) (0.237) (0.242) (0.234)
152 152 152 152 152 152
84.98 84.51 65.88 93.31 81.45 70.29
10.00 9.00 9.00 8.00 7.00 6.00
2.07 2.1 2.26 2.30 2.48 2.52
-402.91 -400.41 -378.39 -374.50 -350.57 -347.26

Desvios estandar entre paréntesis (robustos para datos en clusters, distribucién Z).
* significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%
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Tabla A5. Modelos econométricos alternativos - Sector PyMEs comerciales y servicios

Deuda/Activos

Pasivos largo
plazo/Capital

Cobertura intereses
ROA

Rendimiento sobre ventas
Activo corr/Pasivo corr
Test de acidez
Rotacion de activos
Garantias

Situacion BPBA/BCRA
Tamafio de muestra
Chi2

Grados de libertad

AIC
BIC

Modelol Modeloll Modelolll ModelolV ModeloV Modelo Vi
-4 .576* -6.820*** -4.812*** -5.770* -5.905*
(1.993) (1.937) (1.300) (3.326) (3.253)
-1.562*** -1.848***
(0.554) (0.521)

0.072 0.087* 0.061 0.123* 0.113

(0.051) (0.051) (0.048) (0.063) (0.075)
57.907*** 51.217**  53.859***
(14.834) (12.037) (13.375)

-2.960 -4.016 -3.261 10.114*** 8.466 11.642**
(2.915) (3.462) (3.148) (3.753) (5.256) (5.666)
1.201*** 1.512*** 1.114*** 1.278**

(0.393) (0.545) (0.322) (0.510)

1.520 0.480 1.561 1.206 2.876*** 2.167**
(2.099) (2.348) (1.686) (1.190) (1.080) (0.951)
1.043** 1.100** 0.671* 1.736*** 1.468*** 1.594***
(0.414) (0.444) (0.394) (0.511) (0.496) (0.527)
0.585** 0.323* 0.846*** -0.046 -0.013 -0.008
(0.237) (0.177) (0.194) (0.184) (0.371) (0.376)
-0.418* -0.328* -0.402 -0.302** -0.238 -0.171
(0.237) (0.189) (0.246) (0.142) (0.162) (0.200)

103 103 103 103 103 103

34.82 54.70 47.34 38.63 44.73 33.90

10.00 9.00 9.00 8.00 7.00 6.00

1.66 1.80 1.70 2.37 2.67 2.75
-267.15 -255.16 -265.41 -198.74 -170.98 -165.46

Desvios estandar entre paréntesis (robustos para datos en clusters, distribucién Z).
* significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%
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Tabla A6. Modelos econométricos alternativos — Otras PyMEs

Deuda/Activos

Pasivos largo
plazo/Capital

Cobertura intereses
ROA

Rendimiento sobre ventas
Activo corr/Pasivo corr
Test de acidez
Rotacion de activos
Garantias

Situacion BPBA/BCRA
Tamafio de muestra
Chi2

Grados de libertad

AIC
BIC

Modelol Modeloll Modelolll ModelolV ModeloV Modelo Vi
-6.419**  -8.518***

(2.139) (2.043)

-1.472 -1.898* -1.753* -2.219** -1.793*
(1.114) (1.025) (0.954) (0.915) (0.876)
0.034* 0.030 0.031** 0.036*** 0.036*** 0.016
(0.018) (0.020) (0.016) (0.014) (0.013) (0.010)

27.619***  27.555***  24.873***
(4.724) (5.235) (4.368)

0.282 -0.072 -0.063 6.605*** 6.111*** 7.961***
(2.659) (2.471) (2.281) (2.074) (2.051) (1.913)
0.680*** 0.888*** 0.576 0.533 0.569**
(0.263) (0.249) (0.396) (0.350) (0.251)
3.299*** 3.382*** 3.295*** 2.846*** 3.030**

(0.987) (0.960) (0.960) (0.887) (1.197)
1.043*** 1.113*** 0.677 1.336*** 1.184*** 1.254***
(0.367) (0.354) (0.454) (0.427) (0.344) (0.328)

-0.137 -0.245 0.201 0.089 0.142 -0.020
(0.165) (0.167) (0.208) (0.186) (0.111) (0.132)
-0.411* -0.481*** -0.384* -0.397** -0.273* -0.442*
(0.185) (0.179) (0.227) (0.189) (0.151) (0.190)

161 161 161 161 161 161

92.23 87.61 82.06 48.82 35.50 43.00

10.00 9.00 9.00 8.00 7.00 7.00

1.71 1.82 1.83 2.05 2.13 2.21
-497.33 -482.25 -480.42 -447.32 -437.41 -425.06

Desvios estandar entre paréntesis (robustos para datos en clusters, distribucién Z).
* significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%
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