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Introduccion

Las microfinanzas iniciaron en los afios setenta facilitando una metodologia focalizada en
los mas pobres, en su mayoria del sector rural; con el objetivo de llegar a un gran nimero
de ellos y teniendo la certeza de que serian capaces de pagar sus créditos. Surge en zonas
rurales de Bangladesh mientras que dicho pais atravesaba por desastres naturales y cambios

cruciales en materia de politica.

Esta teoria aparece como respuesta factible, ya que tiene como puntos clave sustentabilidad
financiera y masividad en sus operaciones. Se les considera una herramienta de combate a

la pobreza.

Su desarrollo en México ha venido creciendo de manera importante, desde inicios del siglo
XXI. Es notable el incremento en el nimero de microfinancieras que ofrecen sus servicios a

personas de bajos recursos.

Se debe tener en mente que las actividades microfinancieras son un medio de apoyo para
otras actividades, primordialmente, para ofrecer oportunidades de desarrollo a personas en

situacion de pobreza y fortalecer la economia, y no un fin en si mismas.

Existen dos tipos de metodologia para otorgar microcréditos: colectiva e individual. Ya sea

para capital de trabajo, consumo o mejoramiento de vivienda.

Los préstamos colectivos requieren de la formacion de grupos de personas que pretenden
obtener un micro crédito. Una de sus principales y mas importantes caracteristicas es el uso
de presion por parte del grupo como sustituto de garantias, ya que la falta de pago de un
miembro suele traducirse en la suspensién del crédito para el resto del grupo hasta que sea
cubierto el monto del préstamo; es entonces que la presion ejercida puede fungir como

incentivo de pago.



En el financiamiento individual se combinan los criterios de préstamo formal e informal.
Debido a que la mayoria de propietarios y microempresarios no poseen numerosos activos
ni sistemas contables, las practicas utilizadas por el sector formal, usualmente, no son las
apropiadas. Por otro lado los prestamistas del sector informal suelen aprobar los créditos
con base en el conocimiento personal de los acreedores y garantias informales. Al mismo
tiempo que responden rapidamente a las necesidades de los prestatarios con un minimo de
tramites. En microfinanzas estas dos metodologias se fusionan para poder ofrecer un

producto accesible para microempresarios y rentable para la institucion que lo concede.

El microfinanciamiento a la vivienda consiste, principalmente, en otorgar financiamiento a
personas de bajos ingresos para la renovacion o ampliacién de una vivienda existente, con
montos relativamente pequefios y manejables, con un enfoque de construccion progresiva,
el cual refleja el verdadero proceso de construccion de los hogares humildes, es decir,
haciendo diferentes remodelaciones pequefias a espacios pausados de tiempo.

Este trabajo estd enfocado en los clientes con créditos para mejora de vivienda que estan o
estuvieron en un crédito grupal y tiene como objetivo determinar los principales factores

que influyen para que un cliente se atrase en sus obligaciones de pago.

Como uno de esos factores se pretende determinar si existen diferencias entre las distintas
regiones en que se encuentran agrupados dichos clientes, es decir, determinar si el nimero

de dias de atraso en los pagos estan influidos por la region en la que ellos viven.

El que los clientes estén agrupados en regiones, conduce a utilizar una metodologia que
considere dicha agrupacion. Es por ello que en el presente trabajo se utiliza el analisis
multinivel, que es una metodologia disefiada para analizar datos con patrones de

variabilidad complejos y de estructura anidada.

El analisis multinivel tiene varias aplicaciones: en el disefio de muestreo multi-etapa, en el

cual la poblaciéon de interes esta conformada por subpoblaciones y la seleccion toma lugar a



través de ellas; comunmente en la investigacion social con los datos de dos niveles, al
agrupar los datos de micro-nivel al macro-nivel. Ejemplo de ello es la estructura de la
poblacién estudiantil que se agrupa en salones de clase y, a su vez, estos en escuelas;

personas ubicados en municipios los cuales

El principal modelo estadistico para el analisis multinivel es el lineal jerarquico, que es una
extension de la regresion lineal multiple a un modelo que incluye coeficientes aleatorios

anidados (términos de error), uno 0 mas por cada nivel.

De la misma forma que en todos los modelos de regresion, en este también existe una
distincion entre las variables explicativas y las independientes con la excepcion de que la
dependiente debe ser de nivel uno, ya que el modelo lineal jerarquico estd destinado a
explicar algo que sucede en el nivel mas bajo, més detallado, de anidacion. Se tiene el
supuesto de que una variable explicativa se encuentra disponible para cualquiera de los

niveles.

Finalmente, bajo estos lineamientos se utilizard este modelo para determinar la importancia
de la agrupacion por regiones y al mismo tiempo los factores que inciden en los dias de

atraso en el pago de crédito de vivienda otorgado por una institucién microfinanciera.






1. Microfinanzas

1.1 Antecedentes

En los afios setenta el método mas comun para que las personas que carecian de acceso a
servicios de crédito pudieran acceder a ello, era por medio de las agencias

gubernamentales.

A partir de la segunda mitad de la década de los ochenta el modelo de crédito dirigido y
subsidiado, era criticado constantemente; en su gran mayoria, los programas sumaban
grandes pérdidas por préstamos y necesitaban periddicas recapitalizaciones para continuar
con la operacion. Cada vez era mas evidente que eran necesarias soluciones con base en el
mercado, lo cual trajo un nuevo enfoque que consideré a las microfinanzas como parte
integral del sistema financiero en general. El objetivo cambio del rapido desembolso de
préstamos subsidiados hacia el desarrollo de instituciones que fueran sostenibles para servir

a las necesidades de servicios financieros de los pobres.

Las microfinanzas arribaron al mercado en la década de los afios setenta proporcionando
una metodologia focalizada hacia los mas pobres, principalmente del sector rural; con el
propdsito de llegar a un gran namero de ellos y la certeza de que podrian pagar sus créditos
(Yunus, 2008). En la actualidad se practican tanto en el sector rural como urbano y en todos

los continentes.

Tal perspectiva crediticia surge en zonas rurales de Bangladesh, uno de los paises mas
pobres del mundo, en una época en la que recientemente habia sufrido un terremoto de
grandes dimensiones, aunado a otros desastres naturales y en cuyo terreno politico venia de

independizarse de Pakistan.



Un profesor de economia, hasta ese momento desconocido, al detenerse a observar la
miseria y la hambruna por la que atravesaba su pais; decidio estudiar la manera en la que
podria ayudar a mejorar las condiciones de vida de las personas pobres, con lo cual
descubri6 que —contrario a lo que se pensaba en aguel momento— las personas
productivas de bajos recursos eran capaces de retribuir un préstamo que se les concediera,
ya que asi lo habian hecho a través de prestamistas que cobraban altas tasas de interés.
Muhammad Yunus hace este descubrimiento después de iniciar un programa piloto que se
enfoco principalmente en mujeres, en las aldeas de Daka, a lo que en ese entonces llamo

microcréditos. (Yunus, 1997).

De aquel pais existen tres modelos destacados: el de Bangladesh Rural Advancement
Comittee (BRAC)!, el de Association for Social Advancement (ASA)® y el de Gameen
Bank (GB)®. Estos modelos privados de crédito rural utilizan metodologfas propias que han

sido replicadas en varias partes del mundo.

Otra metodologia relevante es la desarrollada por el profesor John Hatch, llamada bancos
comunales. El presento la idea a varios inversionistas, quienes le hicieron una donacion de
un millén de dolares para terminar el proyecto que hoy es conocido como International
Community Assistance (FINCA).

! BRAC es una organizacién nacional privada, inicia en 1972, entonces conocida como Bangladesh
Rehabilitation Assistance Committee, era financiada por donadores. Fazle Hasan Abed, fundador y
presidente, inici6 un programa de rehabilitacion para ayudar al pais a salir del trauma de la guerra de
liberacion y la devastacion; se enfoc6 en ayudar a refugiados que regresaban de la India. Actualmente
BRAC es una institucion autosuficiente, independiente y enfocada al desarrollo humano. Véase
http://www.brac.net

2 Md. Shafqual Haque Choudhury, fundador y director generala del ASA, es conocido como el Henry Ford de
la microfinanzas por haber disefiando un modelo de crédito estandarizado, eficiente y de bajo costo para
llegar a los mas pobres. ASA fue organizado como una ONG en 1978. Grupos de granjeros fueron
organizados con la idea de crear un movimiento basado en la solidaridad entre la poblacion rural.

% En el afio 1978 se tiene el origen del Grameen Bank, cuando el profesor Muhammad Yunus, quien dirigia en
la Universidad de Chittagong el programa de economia, inicié un programa de crédito y servicios
bancarios a los pobres del sector rural. Emprendio operaciones en Jobra, aldea cercana a la universidad.
Véase http://www.grameen-info.org/index.php?option=com_content&task=view&id=19&Itemid=114 (16
de marzo de 2011).
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Las microfinanzas, a comparacion de otros planteamientos, es un tema relativamente nuevo
y dentro de la teoria econdmica no ocupan adn su propia area. Se les considera un subtema

0 un complicado conjunto de temas.

Tienen una connotacion microecondmica, por lo que toca a su impacto inmediato: la
empresa y en particular la microempresa, y de forma precisa a la microempresa no
establecida, cuyas caracteristicas son que no paga impuestos sobre ventas o sobre sus
ingresos, que carece de acceso al sistema bancario, que no tiene avales ni garantias y
comUnmente sin experiencia en el manejo de algun servicio financiero. Esto no significa
que los microempresarios no efectlen operaciones crediticias o de ahorro en especie sino
que tradicionalmente lo realizan a través de prestamistas informales y usureros que cobran

altas tasas de interés.

Las microfinanzas surgen como una respuesta factible, ya que las instituciones de
microfinanzas tienen como puntos clave la sustentabilidad financiera (bdsqueda de
rentabilidad y recuperacion de costos) y la masividad en sus operaciones. Pueden tener
impacto a nivel agregado, por lo que se les considera como una herramienta de combate a

la pobreza.

A partir de los primeros afios del siglo XXI, el desarrollo de las microfinanzas en México
ha venido creciendo de manera importante. Desde el punto de vista cualitativo, es notable el
incremento en el numero de microfinancieras que prestan servicios financieros a personas
de escasos recursos. Debido a este crecimiento se ha dado una escasa reflexion sobre los
términos que se utilizan para definir a las instituciones y servicios microfinancieros. Se

debe diferenciar entre el término microcrédito y microfinanzas.
Cabe aclarar que las microfinanzas no son miniservicios, servicios marginales o de segunda

0 servicios en montos pequefios. Si se separa el aspecto metodoldgico y se acepta como

microfinanzas todos los servicios con montos pequefios o los dirigidos a las personas de
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menores ingresos, se tiene como resultado una ampliacion en el ndmero y tipo de

instituciones que prestan servicios microfinancieros.

1.2 Microfinanzas en América Latina y México

Desde finales de la década de los ochenta, se ha producido en Latinoamérica un cambio en
la idea con respecto al modelo que facilita a las personas de bajos recursos el acceso a
servicios financieros. El acercamiento a estos servicios integrales permite ahorrar a las
personas que cuentan con un excedente y pedir crédito a aquellas que lo requieran, asi

como mejorar el potencial de generacion de recursos en sus negocios.

Originariamente las entidades sin fines de lucro, ante la inadecuacion o insuficiencia de
garantias y los problemas de informacion imperfecta que caracterizan a este tipo de
clientes, desarrollaron tecnologias basadas en el seguimiento directo y el uso de
informacion privada, permitiendo brindar crédito de manera sostenible y con posibilidad de
expansion. Es asi como a principios de la década de los noventa se desarrollaron las
tecnologias de microcrédito, las cuales fueron implementadas en diferentes organizaciones
de la regién, al compartir y aprender de las mejores préacticas que surgian de las diversas
experiencias de cada pais. Los objetivos que compartian estas iniciativas eran
principalmente dos:
e Llegar a un gran nimero de microempresarios de bajos ingresos

e Lograr la sostenibilidad de la organizacion.
Ya para finales de la década de los noventa, un creciente nimero de naciones contaba con al
menos una entidad con potencial para alcanzar importantes volimenes de crédito y que

ademas habia logrado la viabilidad financiera especializandose en la microempresa.

La expansién de los servicios de crédito se encontré con un tope en cuanto a la fuente de

recursos disponibles para financiar el microcrédito, ya que se agotaron los recursos
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concesionales y las entidades, al tiempo que se volvieron insuficientes las fuentes alternas de
financiamiento las cuales tenian acceso para atender toda la demanda potencial de este

mercado.

Estos acontecimientos favorecieron la creacion de conciencia en la importancia de la
formalizacién de estas entidades en lo referente a su ingreso al sector financiero formal. Siendo
precursores en este esfuerzo, entidades como BancoSol en Bolivia, el primer banco creado en
1992; seguido por Finansol en Colombia; la Financiera Carpia en El Salvador; la Caja Los
Andes en Bolivia. Entidades hoy en dia consideradas entre las mejores de la region, amén de
las ya mencionadas (Compartamos en México, FIE y PRODEM en Bolivia, Procredit en
Nicaragua y Mibanco en Per(), compartian sus raices como ONG y se habian convertido en

entidades financieras®.

Con este modelo se explica la consolidacion y transformacion de la industria de las
microfinanzas en América Latina; hacia finales de la década de los noventa ya se habia
podido demostrar que las microfinancieras eran entidades autosostenibles, rentables y que

el encauce de recursos del sector financiero al sector microempresarial era posible.

Lo que ha encauzado al actual enfoque de sistemas financieros para las microfinanzas, es
esta declaracion de la necesidad de alcanzar la sostenibilidad financiera. Este sistema

considera que:

e El crédito subsidiado quebranta el desarrollo.
e Los pobres puede pagar altas tasas de interés necesarias para cubrir los altos costos
de transaccion y las consecuencias de los mercados de informacion imperfectos en

los que participan los prestamistas.

* La conversion de estas entidades, de ONG en microfinancieras reguladas fue promovida por dos entidades
gue actuaron en su momento como asesoras en el mejoramiento y desarrollo de las tecnologias
microcrediticias: IPC GMBH y ACCION Internacional que después se comprometieron con el proceso
aportando recursos de capital a las mismas.
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e La meta de sostenibilidad (recuperacion de costos y, paulatinamente, beneficios) es
de suma importancia no solo para la continuacion institucional en la actividad
crediticia, sino para que la institucion sea mas eficiente y especializada.

e Debido a pequefios montos de préstamo, las industrias de microfinanzas (IMF)
deben alcanzar una escala suficiente de colocacion para volverse sostenibles.

e El crecimiento empresarial y su impacto en la pobreza no puede ser demostrado con

precision o facilmente.

Uno de los principales supuestos del esquema anterior es que muchos pobres desean el

crédito productivo y que ellos puedan utilizarlo y absorberlo.

Asi como en paises de Latinoamérica y otros en desarrollo, en la actualidad existen
millones de personas en México que sufren graves insuficiencias de ingresos, alimentacion,
vivienda, empleo, servicios publicos, etcétera. El sefialar que también carecen de los
servicios bancarios minimos parece irrelevante; sin embargo, el resultado de la
implementacién de varios proyectos cuyo objetivo principal ha sido el financiamiento a
personas en situacion de pobreza o pobreza extrema, ha demostrado que el esforzarse por

luchar contra la pobreza y la desigualdad es una tarea posible y prioritaria.

En Meéxico existen diferentes instancias que prestan servicios microfinancieros con
diferentes figuras juridicas: uniones de crédito, programas filiales de organizaciones
internacionales, asociaciones civiles, instituciones de asistencia privada, instituciones

financieras, por citar algunas.

A pesar de las condiciones locales y esta gran variedad de figuras, todas desembocan en
buenos resultados, no solo en el funcionamiento de los servicios de ahorro y crédito sino
que también en los aspectos econdmicos como el nivel de ingreso y la ocupacion de sus
clientes e incluso, en algunos casos, en aspectos demograficos como la morbilidad y la

natalidad.
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Las microfinanzas deben considerarse una solucién, una alternativa propia y creativa ante
el terrible panorama de la pobreza; esta solucion reconoce las potencialidades reales y

puede hacer una diferencia.

Uno de los instrumentos mas importantes de la politica social es el acceso a los servicios
financieros; una gran mayoria de la poblacion no tiene la posibilidad de contar con ellos,
por no tener un aval lo cual provoca un circulo vicioso en el que varias veces una persona
no puede ser productivo porque no puede acceder a un crédito que le permita emprender un
micronegocio, ya que no cuenta con aval ni pertenencias para garantizar el pago del
préstamo. Es precisamente donde las microfinanzas intervienen para romper este circulo

Vicioso.

1.3 Metodologia de crédito

Las actividades microfinancieras no son un fin en si mismas sino que son un medio para
apoyar otras actividades, en su mayoria, para fortalecer la economia y ofrecer

oportunidades de desarrollo de las personas que viven en situacion de pobreza.

Las IMF ofrecen a sus clientes una variedad de productos y servicios. En principio, estan
los financieros, no obstante, debido a la naturaleza de los clientes objetivo, las mismas no
pueden operar de igual forma que las instituciones financieras formales ya que estas, por lo
general, no consideran como inversiones interesantes las pequefias empresas informales

dirigidas por los pobres.

Hombres y mujeres de bajos ingresos enfrentan enormes barreras al intentar obtener acceso
a las instituciones establecidas de servicios financieros: los montos que necesitan las
empresas informales son excesivamente bajos y es dificil obtener informacion de los
clientes (los cuales muchas veces se comunican en dialectos que desconoce el prestamista);

en varias ocasiones los clientes viven muy retirados y hay que invertir tiempo en visitar sus

15



granjas 0 negocios, especialmente si estos se encuentran en areas marginales urbanas. Todo
lo anterior hace concluir que los costos por cada peso prestado serdn demasiado altos,

aunado a que no hay una seguridad palpable para el préstamo.

El rol principal de las IMF es proveer informacion financiera, es decir, la transferencia de
liquidez o capital de aquellos que tienen exceso hacia aquellos que estan escasos en ese
mismo momento. En vista de que la productividad y el consumo no suceden al mismo
tiempo, se necesita de algo que coordine estos diferentes ritmos. “El financiamiento en

forma de ahorro y crédito surgen para permitir la coordinacién” (Von Pischke 1991).

A pesar de que practicamente todas las IMF proporcionan servicios crediticios, algunas
también ofrecen otros productos financieros incluyendo seguros, ahorro y pago de

Servicios.

El crédito esta constituido por fondos prestados bajo condiciones especificas de pago. En el
caso de una empresa cuando no hay suficientes ahorros para financiarla y el rendimiento de
los fondos prestados excede la tasa de interés a pagar por los mismos, es sensato solicitar
un préstamo en lugar de posponer la actividad empresarial hasta poder acumular suficientes
ahorros, bajo el supuesto de que hay capacidad de pago de los intereses de la deuda
(Waterfield y Duval 1996).

Generalmente los préstamos se otorgan con propdsitos productivos, es decir, para generar
ingresos en una empresa. Algunas IMF también otorgan crédito para vivienda, consumo y
ocasiones especiales, aunque muchas de ellas insisten en otorgarlo Unicamente para

financiar actividades productivas.
Los métodos de concesion de crédito, generalmente se pueden dividir en dos categorias de

enfoque: individuales y colectivos, con base en la manera en que la IMF garantiza y ofrece

sus préstamos.
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e Los enfoques colectivos otorgan préstamos a grupos, ya sea a personas individuales
que pertenecen a uno y que garantizan mutuamente sus préstamos (grupo solidario)
0 bien a grupos que a su vez otorgan préstamos a sus miembros (banca comunal).

e Los préstamos individuales se otorgan a personas en forma particular con base en su

capacidad de ofrecer a la IMF un cierto nivel de seguridad y una promesa de pago.

1.3.1 Préstamos colectivos

Los préstamos colectivos necesitan de la formacion de grupos de personas con la pretension
de obtener acceso a los servicios financieros. Las perspectivas de dichos créditos, a menudo
imitan o tienen los principios de grupos informales de ahorro y crédito ya existentes.
Préacticamente hay en cada pais aunque conocidos con diferentes nombres, entre los cuales,

el mas comin es asociacion de crédito y ahorro rotativo>.

El préstamo colectivo ha adoptado este modelo para ofrecer mayor flexibilidad en cuanto a
los plazos y montos y, comunmente, permiten a los prestatarios obtener acceso a los fondos

cuando lo requieren y sin necesidad de esperar un turno.

De los modelos de préstamos colectivos, los mas conocidos son: EI Banco Grameen en
Bangladesh y los de ACCION Internacional; ambos permiten la formacion de grupos
relativamente pequefios (entre 5y 10 personas) que otorgan préstamos “individuales” a los
miembros del grupo. Otros modelos, como el bancario de comunidad de la Fundacién de
Asistencia Comunitaria Internacional. (FINCA), utilizan grupos de entre 30 y 100 personas,

y conceden préstamos al grupo en si mismo y no a las personas individuales.

® En México es mejor conocido como tanda, en la cual un grupo de personas contribuyen semanal o
mensualmente con una cantidad fija de dinero, luego los integrantes se turnan para recibir el monto total
recolectado en el periodo, hasta que todos hayan tenido la oportunidad de recibir los fondos. No hay un
cobro de intereses explicitos, pero estan de forma indirecta. Los miembros que se benefician del préstamo
mas hacia el principio, conservan una ventaja sobre aquellos que lo reciben al final.
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Una de las principales y més importantes caracteristicas de los préstamos colectivos es el
uso de la presion del grupo como sustituto de garantias, debido a que una gran parte de los
créditos estan dirigidos a personas de escasos recursos que no tiene la posibilidad de
satisfacer los requisitos tradicionales de garantias, que son exigidas por la mayoria de las

instituciones financieras.

La falta de pago de un miembro suele traducirse en la suspension del crédito para el resto
del grupo hasta que quede cubierto el monto del préstamo. La presion ejercida por los otros
miembros puede fungir como incentivo de pago, debido a que no quieren traicionar al resto
de los integrantes y tampoco desean ser victimas de alguin tipo de sancién social impuesta
por el grupo a consecuencia de la mora. También puede suceder que el grupo reconozca una
razon legitima que motive el atraso de alguno de sus miembros y le ofrecera ayuda hasta
que el problema sea resuelto. En otros casos, los ahorros que los miembros realizan de

forma obligatoria podrian ser utilizados para pagar el préstamo de un cliente moroso.

La principal razon por la cual es importante la autoseleccion del grupo, es que los
miembros de la misma comunidad pueden tener un excelente conocimiento de las personas
con riesgo crediticio confiable y las que no lo son, en vista de que de no hacer una buena
seleccion pueden perder su propio acceso al crédito o que sus propios préstamos se utilicen

para cubrir el monto de otro préstamo.

1.3.2 Préstamos individuales

En los préstamos individuales se combinan créditos formales (como los de las instituciones

financieras) con informales (como los de prestamistas individuales).

Las instituciones financieras tradicionales toman decisiones crediticias con base en las
caracteristicas del cliente y de la empresa, tales como, el historial de resultados financieros,
el flujo de caja, las garantias, la capacidad de endeudamiento y el carécter. Sin embargo,

debido a que varios propietarios y microempresas no poseen numerosos activos ni sistemas
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para elaborar reportes financieros, las practicas crediticias del sector formal usualmente no

son apropiadas.

Los prestamistas del sector informal aprueban los creditos con base en el conocimiento
personal de los acreedores y no mediante un sofisticado andlisis de factibilidad, y utilizan
garantias informales. Al mismo tiempo demuestran la importancia de responder

rapidamente a las necesidades de los prestatarios con un minimo de tramites.
Los modelos crediticios individuales tienen como caracteristicas:

e Asegurarse del retorno de los préstamos por medio de algun tipo de garantia (menos
rigurosa que la de los préstamos formales) o un codeudor®.

e La investigacion de los clientes potenciales se hace por medio de las referencias de
caracter y el historial crediticio.

e Adaptar el plazo y el monto del préstamo de acuerdo a las necesidades del cliente o
la empresa.

e El aumento frecuente del plazo y el monto del préstamo a lo largo del tiempo.

e Esfuerzos por parte de los oficiales de crédito y personal en general para desarrollar
relaciones estrechas con los clientes, de manera que cada uno represente una

inversion importante de energia y tiempo para el personal.

Debido a que los oficiales de crédito deben dedicar tiempo relativamente amplio a los
clientes individuales, tienen un rango de cartera de clientes entre 60 y 140 clientes.
Generalmente, los montos de préstamos individuales son mayores que los otorgados a los
integrantes de algun grupo, por lo cual, al considerar un numero igual de créditos, los de

tipo individual proporcionan una base de ingresos’ mayor que los colectivos para cubrir los

® Persona que accede a ser legalmente responsable del préstamo, pero usualmente, no ha obtenido un
préstamo en la IMF.

” Monto pendiente de una cartera de préstamos que genera ingresos por intereses y con estos ingresos parten
de un porcentaje del monto otorgado, a mayor monto, mas ingresos generados y, en consecuencia, se
produce una mayor disponibilidad de fondos utilizados en su mayoria para cubrir costos.
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costos de otorgar y mantener dichos préstamos. Los modelos de crédito individual pueden

Ser menos costosos y requerir menor inversion de mano de obra que los modelos colectivos.

1.3.3 Préstamos de mejora a la vivienda

La vivienda es una necesidad bésica para el hombre, ya que provee seguridad, proteccion
de los elementos de la naturaleza, y, en muchos de los casos de los microempresarios, el
lugar para llevar a cabo negocios. Los sistemas de financiamiento de la vivienda
tradicionales, no tienen una oferta de productos adaptados a las necesidades de las personas
de ingresos bajos, sin embargo, en los dltimos afos, algunas industrias de microfinanzas
han venido desarrollando productos de crédito para el mejoramiento de la vivienda, el cual

reine elementos de financiacion para empresa y la tradicional para vivienda.

El microfinanciamiento a la vivienda, principalmente consiste en otorgar préstamos a
personas de ingresos bajos para la renovacion o ampliacion de una vivienda existente, en
montos relativamente pequefios y manejables, con un enfoque de construccion progresiva,
que refleja el verdadero proceso de construccion de los hogares pobres para mejorar la
calidad de sus viviendas, es decir, haciendo diferentes renovaciones o remodelaciones
pequefias a espacios pausados de tiempo. Al hacerlo de esta manera, puede ayudar a
garantizarles un lugar para vivir y trabajar. También, mediante este enfoque de construccion
progresiva, hace que sea mas flexible el microcrédito que los créditos de financiamiento a
la vivienda, debido a que no requiere que el prestatario termine la construccion de la
vivienda, dentro de un periodo de tiempo dado. Ademas, esta mejoria gradual, puede

contribuir al objetivo general de desarrollo comunitario y mejoramiento de comunidades.

Los créditos de mejoramiento de vivienda comparten varias caracteristicas con los
préstamos tradicionales de microfinanzas, tales como, montos en préstamos pequefios sin
necesidad de garantias, tasas de intereses lucrativas, solvencia determinada por el flujo de
efectivo en caja o el caracter del cliente. Las principales diferencias radican en su efecto,
tamario del préstamo, naturaleza del cliente y plan de pagos.
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Los elementos clave del crédito de vivienda progresivo, son las garantias y avales, la

asistencia técnica, consideraciones de costos, acuerdos institucionales y subsidios.

Para que las IMF puedan ofrecer microcréditos de vivienda, necesitan adaptarse a un nuevo
producto, ya que muchos programas de microfinancieras estan basados en grupos
solidarios, mientras que el crédito a la vivienda esta disefiado como un préstamo individual.
Los grupos solidarios, normalmente no son utilizados como metodologia de préstamo,
debido a que estos generalmente son montos de pago mas grandes y mayor plazo por lo que
las IMF necesitarian evaluar la capacidad de pago de todo el grupo.

1.4 Proporciones de calidad de la cartera

En general se sugieren tres proporciones para la medicion de la calidad de una cartera:
indice de atrasos, cartera en riesgo y la proporcion de prestatarios morosos.

Los atrasos estan representados por el monto de capital del préstamo vencido que no ha
sido pagado a la IMF, estos mismos, por lo general, no incluyen intereses. Como tal, el

indice de atrasos es un indicador del riesgo de que un préstamo no sea cubierto.

El indice de atrasos se calcula como la proporcién entre el capital vencido del préstamo y la

cartera pendiente de pago, es decir:

Monto de atrasos

Indice de atrasos = - - -
Cartera pendiente (incluye montos vencidos)

Este indice muestra el porcentaje del préstamo que ya vencid, sin embargo, al solo
considerar los pagos cuando vencen, y no considerar el monto restante del préstamo que
realmente se encuentra en riesgo, puede subestimar el riesgo para la cartera y la severidad

potencial de un problema de mora.
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La cartera en riesgo esté referenciada al saldo pendiente por cubrir de todos los préstamos
que tienen un monto vencido. La cartera en riesgo difiere del indice de atrasos,
fundamentalmente, debido a que la primera considera el monto atrasado mas el saldo

pendiente restante del préstamo.

El indice de cartera en riesgo se calcula de la siguiente manera:

Saldo pendiente de préstamos con pagos vencidos

Carteraenriesgo = - - -
g Cartera pendiente (incluye montos vencidos)

La proporcion anterior, refleja el verdadero riesgo de un problema de mora porque
considera en riesgo del monto pendiente del préstamo; esto es particularmente importante

cuando los pagos se hacen a plazo largos y montos pequefios.

Al calcular el indice de la cartera en riesgo sobre una base periodica, las IMF pueden
determinar si la mora estd mejorando o se estd deteriorando. Dicho indicador, se puede
determinar para una IMF en conjunto, region, sucursal, sector (proposito del préstamo o
sector geografico) o para un oficial de crédito.

Como un indicador adicional para monitorear la calidad de la cartera, parece Gtil determinar

el porcentaje de prestatarios morosos (PM). Se calcula como:

M Numero de prestatrios morosos

Numero total de prestatarios

Por medio de estos indicadores se puede determinar la calidad de la cartera de crédito y asi
detectar posibles situaciones de sobreendeudamiento y alertar a los oficiales de crédito para
que den seguimiento a las mismas. También pueden utilizarse como precedente de

comportamiento de pago del cliente o grupo que solicita créditos subsecuentes.

22



23



24



2. Modelo matematico

2.1 Modelo de regresion logistica

Desde su origen y su utilizacion en el andlisis economico, el modelo logit es el
complemento natural del de regresion logistica, pero la principal diferencia radica en que
las variables no son continuas sino binarias o dicotomicas y dicha diferencia se refleja en la
eleccion del modelo paramétrico y los supuestos. Una vez que esta diferencia se explica, los
métodos empleados en un analisis usando regresion logistica siguen los principios usados

en la regresion lineal.

Muchos fendmenos sociales son discretos o cualitativos mas que cuantitativos o continuos,
para este tipo de estudios se utiliza el modelo de regresion logistica, pero antes de comenzar
un analisis con él, es importante entender que su objetivo es el mismo de cualquiera de
construccidn estadistica: encontrar el modelo mas adecuado y razonable para describir la
relacion entre una variable resultado (dependiente) y el conjunto de variables

independientes (predictivas o explicativas).
Modelo lineal

La primera tentativa tedrica desarrollada para estudiar modelos con variables dicotomicas

se plante6 como una mera extension del modelo lineal general que viene expresado por:
Yi:af+ﬁXi+Si (21)

donde,

‘ I si el evento ocurre

rg

! ‘ () en otro caso

X; representa el vector de variables explicativas.
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&; la variable aleatoria de error que se distribuye N (0, 52).

Pero la aproximacién para este tipo de datos dicotomicos, es considerar a Y; como una
variable aleatoria discreta y obtener la probabilidad de que Y;= 1 no el valor de Y; en si
mismo, por medio de una funcion adecuada del regresor X. Esto ha llevado a un modelo de

probabilidad el cual especifica la probabilidad de una cierta respuesta como funcién del

estimulo.

P,=P(Y;=1) (2.2)
Tomando en cuenta estas probabilidades se puede reescribir la ecuacion (2.1) como:

P(X) =a+pX (2.3)

que es el modelo lineal de probabilidad. Pero si se quisiera que la probabilidad varie de
manera monotona con X y permanezca sin estos limites, se debe utilizar una curva

sigmoidea® , hay muchas funciones que cumplen esto y una de ellas es la funcién logistica.

Han sido propuestas muchas funciones de distribucion para el analisis de variables de

respuesta dicotdmica, pero hay dos razones principales para elegir la distribucién logistica:

o Desde el punto de vista matematico, es una funcion muy flexible y facil de usar

o Permite una interpretacion biol6gicamente significativa.

La esperanza condicional de Y dado x, m(x) = E(Y|x) cuando se usa la distribucion

logistica est4 dada por:

ea+ﬁx
m(x) = Tew (24)
El momio (odds) del resultado que est4 presente entre los individuos con x = 1, se define
como [1:(:()1)], de igual manera para los individuos con x = 0.

8 Muchos procesos naturales y sistemas complejos tienen una curva de aprendizaje que muestran una
progresion de la historia que tiene un avance pequefio y acelera hasta aproximarse a un punto culminante
en el tiempo. Y para ello a menudo se utiliza la funcioén sigmoidea, que tiene forma de “S”.
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Una transformacion de n(x), es la logit y esta transformacion estéd definida en términos de

7(X)

g(x)—ln[1 m(x )( ) =a+ fx
(1)—ln[1 (1) —a+p
9(0)_”‘[1 (0)

La razén de momios (odds ratio), denotado por ¢, esta definida parax =1yparax =0,y

esta dado por la ecuacion
n(1)
_1-m(1)
-~ _n(0)
1 —m(0)

El log de la razén de momios, se expresa como

(1)
1—-m(1)

m(0)
1-n(0)

=g(1) —g(0)

Inp =1n

Y se conoce como la diferencia logit.

La transformacion g(x) es muy importante porque tiene muchas propiedades deseables de
un modelo de regresion lineal. El logit g(x), es lineal en sus pardmetros, puede ser

continua, puede tener un rango de —oo a oo, dependiendo del rango de x.

Otra diferencia importante entre el modelo de regresion logistica y el lineal, es la
distribucion condicional de la variable dependiente. En el modelo lineal, se asume que la
distribucion condicional de la variable de respuesta, dado x serd normal con media E (Y |x)

y varianza constante. Sin embargo, en el caso de la variable que es dicotdmica, se puede
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expresar el valor de la variable dependiente dado x como y = m(x) + &, donde ¢, tiene dos
posibles valores, si y = 1 entonces ¢ = 1-m(x), con probabilidad m(x), y si y =0,
entonces € = -m(x) con probabilidad 1 — (x). Asi, € tiene una distribucion con media
cero y varianza m(x)[1- m(x)]. Esto es la distribucion condicional de una variable
dependiente que sigue una distribucion binomial con probabilidad dada por la media, (x).
Es asi que la distribucion binomial y no la normal, es la que describe la distribucién de los

errores.

Para ajustar el modelo de regresion logistica, descrito en la ecuacion (2.4) a un conjunto de

datos, se requiere estimar los valores de a y B, los parametros desconocidos.

Para el modelo de regresion lineal, el método utilizado para estimar los pardmetros
desconocidos es el de minimos cuadrados. Desafortunadamente, cuando el método de
minimos cuadrados es aplicado a resultados dicotomicos, los estimadores no poseen las
mismas propiedades que para el modelo de regresion lineal, es decir, no necesariamente, los
estimadores @ y f, son aquellos que minimizan la suma de las desviaciones cuadradas de
los valores observados de Y, pero este método es de ayuda para aproximarse a la estimacion

con el modelo de regresion logistica.

El método para estimar o y B también sera hara por medio de la funcion de maxima
verosimilitud, esta funcion expresa la probabilidad de los datos observados en funcion de

pardmetros desconocidos.

Retomando la ecuacion (2.3), m(x;) resulta [para un valor arbitrario de (a, ), el vector de

pardmetros] la probabilidad condicional de Y, (y; = 1|x). Entonces el valor 1 - m(x;),
resulta la probabilidad condicional (y; = 0|x). De esta manera, la funcion de maxima
verosimilitud esta dada por:

L(a,f) = Ili=1m(x)”i 1 — ()] (2.9)

Hn eai+ﬁl~xi Vi 1 edi+ﬁixi l_yi
- i=1 1+eai+ﬁixi 1+eai+ﬁixi
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Para encontrar los valores de o y B que maximizan el valor de In[L(a, 8)], se obtiene sus

derivadas parciales, con respecto a a y B y se igualan a cero, obteniéndose las ecuaciones:

n

D = n] =0
i=1

y
Y

i=1

xi[y; = m(x;)] = 0

Pero en estas ecuaciones a y  son no lineales, asi que se necesitan métodos especiales para
su solucidn, por ejemplo los iterativos que han sido programados en software para regresion

logistica.

Para comparar los valores observados de la variable dependiente con los predichos por el
modelo con o sin la variable en cuestién. En la regresion logistica la comparacion esta
basada en la funcidn logaritmica de probabilidad definida en (2.5), para entender mejor esta
comparacion es de ayuda pensar que el valor observado de la variable dependiente de igual

manera es resultado de un modelo saturado® .

Esta comparacion esta basada en la siguiente expresion:

robabilidad del modelo actual
D= —zm[ P ]

(2.6)

probabilidad de un modelo saturado

Esta es llamada la prueba de razén de verosimilitud, usando las ecuaciones (2.5) y (2.6)

D =23k [yin () + A -y ()] (27)

En estadistica la ecuacion anterior es llamada la devianza y, en la regresion logistica, tiene

el mismo rol que la suma de los residuales al cuadrado de la regresion lineal. De hecho la

9 Un modelo saturado es aquel que contiene tantos parametros como puntos de referencia. Un ejemplo es al
ajustar un modelo de regresion lineal cuando solo se tiene dos puntos de referencia n=2.
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desviacion que se muestra en la ecuacion (2.6) cuando se calcula para la regresion lineal es

igual a SCE (suma de cuadrados estandar).

Para propositos del calculo de la significancia de una variable independiente se comparara
el valor de D con y sin la variable la ecuacion. EI cambio en D para el modelo se obtiene

como sigue:

G = Dpara el modelo sinla variable — Dpara el modelo conla variable (2-8)

Esta estadistica tiene el mismo papel en regresion logistica como lo hace el numerador de la
prueba parcial F en regresion lineal. Porque la probabilidad del modelo saturado es comun
para ambos valores de D siendo diferenciado para calcular G, para el caso de un sola
variable independiente cuando la variable no estd en el modelo, la maxima verosimilitud
estimada de a es In (n; /ng), donde n; = Xy; y np = X (1 - yi) y que el valor predicho es la

constante ny/n , entonces G se expresa como
G = 2{¥51[yiln(@) + (1 — y)In(1 — )] — [mIn(ny) + neln(ng) + nin(M)]}  (2.9)

2.1.1 Interpretacion de los coeficientes del modelo de regresion logistica

La interpretacion de cualquier modelo ajustado requiere que se esté dispuesto a disefiar
inferencias practicas a partir de coeficientes estimados del modelo. Los coeficientes
estimados para las variables independientes representan, la pendiente o tasa de cambio de
una funcién de la variable dependiente por unidad de cambio en la independiente.

Esta interpretacion envuelve dos puntos:

Determinar la relacion funcional entre la variable dependiente y la independiente y definir

de manera adecuada la unidad de cambio para esta Gltima.

El primer paso es determinar qué funcion de la variable independiente da una funcion de las
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dependientes y serd llamada la funcion de enlace. En el caso del modelo de regresion lineal
es la funcion identidad, pues la variable dependiente, por definicion, es lineal en sus

parametros. En el caso de la regresion logistica, la funcion de enlace es la transformacion

(x)

1—7T(X)] = .80 + le'

logit g(x) = ln[

Si se quiere saber el valor de la pendiente, se debe obtener 8, = g(x + 1) — g(x), esto
representa el cambio en el logit por la variacion en una unidad en la variable independiente
X. La interpretacion adecuada del coeficiente de este modelo depende de ser capaz de poner
el sentido a la diferencia entre los dos logit.
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2.2 Modelo multinivel

El analisis multinivel es una metodologia utilizada para el estudiar datos con patrones de
variabilidad complejos, con enfoque en la fuente de variabilidad anidada. En el analisis de
estos datos, por lo general es de gran ayuda tener en cuenta la variabilidad asociada con

cada nivel de anidacion.

El analisis multinivel tiene dos principales corrientes: el analisis contextual y el modelo de

efectos mixtos.

El analisis contextual es un desarrollo de las ciencias sociales que estd enfocado en los

efectos del contexto social, sobre el comportamiento individual.

Los modelos de efectos mixtos son modelos estadisticos en el anlisis de varianza y el de

regresion, donde se supone que algunos de los coeficientes son fijos y otros aleatorios.

El principal modelo estadistico de andlisis multinivel es el modelo lineal jerarquico, que es
una extension del de regresion lineal maltiple, a un modelo que incluye coeficientes

aleatorios anidados.

El disefio del muestreo estdndar esta ligado a una muestra aleatoria simple con o sin
remplazo, para una poblacion finita, por tal razon el proceso de seleccidn es independiente
entre observaciones y la probabilidad de seleccionar una sola unidad es constante (y
conocida) a través de todos los elementos en la poblacion. Sin embargo, existen disefios de
muestreo que son mas costo-eficientes que el estandar. Uno de estos disefios de muestreo
costo-eficientes es el muestreo multi-etapa, en donde la poblacion de interés consiste de
subpoblaciones y la seleccion toma lugar via estas subpoblaciones (si existe solo un nivel

de subpoblacion se dice que es un muestreo en dos etapas).

El muestreo multietapico es preferido en la practica porque el costo de las entrevistas o las
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pruebas en personas se reducen enormemente en virtud de que estan geograficamente u

organizacionalmente agrupadas.

En el analisis multinivel es muy importante tomar en cuenta la estructura de los elementos
de la poblacidn y para ello es necesario considerar los coeficientes de correlacion intraclase,
que es una medida bésica del grado de dependencia en datos “agrupados”.

Un procedimiento comun en la investigacion social con los datos de dos niveles, es agrupar
los datos del micro-nivel al macro-nivel. La manera sencilla de hacer esto es trabajar con

los promedios para cada macro-unidad.

El segundo error potencial cuando se tiene una agrupacion es la falacia ecolégica™. Una
correlacion entre variables macro-nivel, no se pueden utilizar para hacer afirmaciones sobre

relaciones micro-nivel.

El tercer posible error es el de no hacer caso de la estructura original de la poblacion,

especialmente cuando se usan algunos tipos de anélisis de covarianza.

Y por ultimo, la agrupacion impide examinar los posibles efectos de interaccion de nivel
cruzado de una variable micro-nivel especifica con una variable macro-nivel, aun no
especificada.

Por otro lado, si se supone tratar los datos al micro-nivel, hay dos situaciones:

e Se tiene una medida de una variable al macro-nivel, después medida al micro-nivel.

e Solo se tiene medidas de variables micro-nivel.

Si las medidas solo se toman en el micro-nivel, el andlisis en los datos al micro-nivel es la

manera correcta de hacerlo, siempre y cuando se tome en cuenta que las observaciones

19| a falacia ecoldgica se refiere a la confusion entre efectos individuales y agrupados.
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dentro de una macro-unidad pueden estar correlacionadas.

En conclusion, si la macro-unidad tiene cualquier relacion significativa con el fenomeno de
estudio, analizando solo datos agrupados o desagrupados, puede inducir a conclusiones
engafiosas y erroneas. Una aproximacion multinivel, en la cual, las relaciones dentro de
grupo y entre grupo estan combinadas, es mas dificil, pero mas productiva. Sin embargo,
esta aproximacion requiere supuestos especificos sobre la manera en la cual, macro- y

micro-efectos interactlan.

2.2.1 Correlacion intraclase

El grado de semejanza entre micro-unidades pertenecientes a la misma macro-unidad puede
ser expresado por el coeficiente de correlacion intraclase™. Sin embargo, existen muchas
definiciones de este factor, dependiendo de los supuestos sobre el disefio de muestra. En
este caso se supone un disefio de muestreo de dos-etapas y una infinidad de poblaciones en

cualquier nivel. Las macro-unidades también haran referencia a los grupos.

Un modelo pertinente aqui es el ANOVA de efectos aleatorios™, este modelo se expresa
como
Yij =u+ U+ Ry, (2.10)
donde,
Yij es elvalor observado de respuesta para micro-unidad i dentro de la macro-unidad j
U representa la gran media poblacional
Uj es el efecto aleatorio especifico de la macro-unidad j
Rij representa el efecto residual para micro-unidad i dentro de esta macro-unidad™®.

1 E| término clase, se refiere a las macro-unidades en el sistema de clasificacién que se esta considerando.

2 ANOVA: (Analysis of variance en inglés) analisis de varianza es la técnica estadistica que analizar si dos o
mas medias maestrales provienen de la misma poblacién. EI modelo ANOVA de efectos aleatorios o
ANOVA Tipo Il de Eisenhart. Y en la modelacion multinivel es conocido como el modelo vacio (modelo
de efectos fijos).

13 Esto se puede interpretar como la macro-unidad j tiene la “media verdadera” u+U; y cada medicion de una
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Las unidades difieren aleatoriamente unas de otras, lo cual se refleja en el hecho de que U;

es una variable aleatoria, de ahi el nombre de “modelo de efectos aleatorios”.

Dentro de los supuestos de este modelo, se tiene que todas las variables son independientes,
los efectos de grupo Uj; tienen media poblacional 0 y varianza poblacional % (varianza
poblacional entre grupo) y los residuales tienen media cero y varianza o (la varianza

poblacional dentro de grupo). La varianza total de Yj; es la suma de estas dos varianzas.
Var(Y;;) = 1° + o (2.12)
El nimero de micro-unidades dentro de la j-ésima macro-unidad se denota por n;.

El nimero de macro-unidades es N, el tamafio total de muestra es M = Z?’=1 n;.

Bajo estos supuestos, el coeficiente de correlacion intraclase p; queda definido:

varianza poblacional entre macro—unidades 72

Pr =

(2.12)

varianza total 2402’

Esta es la proporcion de varianza que se explica para el nivel de grupo. Se le llama
coeficiente de correlacién porque es igual a la correlacion entre valores de dos
micro-unidades (elegidas aleatoriamente) en la misma macro-unidad (también elegida

aleatoriamente).

2.2.2 Varianza dentro de grupo y entre grupo

Para desmenuzar la informacion contenida en los datos sobre la varianza poblacional

micro-unidad dentro de esta macro-unidad se desvia de ésta “media verdadera” por algin valor, llamado
Rij.
i
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entre-grupo y dentro de grupo, se consideran sus respectivas varianzas observadas.

La media de la macro-unidad j se denota por
1

_ n:
Y; = n—jziil 6 (2.13)
y la media total es

1 n >

— i 1
Vo= B Yy =T Y, (2.14)

La varianza observada dentro de grupo j esta dado por

1 . —
Sf =5 Bl = 7)) (215)

Este nimero variara para cada grupo. Para tener un parametro que expresa la variabilidad
dentro de grupos para todos los grupos en conjunto, se usa la varianza observada dentro de
grupo, 0 varianza agrupada dentro de grupo. Esto es un promedio ponderado de las

variaciones dentro de las diferentes macro-unidades, definida de la siguiente manera:

1 1

n; — \2
Séentro de & M—N ;yzl Zii1(yij - Y}) = M_N ?’=1(nj - 1)51'2 (2-16)

Bajo el supuesto del modelo (2.10), el valor esperado de la varianza observada dentro de

grupo es exactamente igual a la varianza poblacional dentro de grupo:
Varianza esperada dentro de = E(S3entro de) = 02 (2.17)

La situacion para la varianza entre grupo es un poco mas complicada. Para grupos de
tamarios iguales n;, la varianza observada entre grupo se define como la varianza entre las

medias grupales:

1 _ _\2
Sgntre = -1 ?’=1(Ytj - Y) (2.18)
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Para grupos de tamarios desiguales, las contribuciones de varios grupos necesitan ser
ponderados. La siguiente formula utiliza pesos que son Utiles para estimar la varianza

poblacional entre grupo:

1 o _\2
Sezntre = m 9’=1 nj(Y.j - Y) (2-19)

En donde fi esta definida como
N2 2( .
ﬁzi{M—éﬁ}ﬂriﬁﬁ (2.20)

_ M . ~
Donde n = ~€s la media del tamafio de muestra y

() = 5= 2y~ )

es la varianza de los tamafios de muestra. Si todas las n; tienen el mismo valor, entonces fi
también tiene ese valor. En ese caso, SZ,.. €s solo la varianza de las medias grupales, dado
por (2.18).

Se puede demostrar que la varianza total observada es una combinacion de las varianzas

dentro de grupo y entre grupo, que se expresa:

n
1 N T o,
varianza total observada = mz Z(Yij — Y_)
j=1i=1

(2.21)

M-N AN —1)
= msdentro de t W‘gentre



La complicacion que existe con respecto a la varianza entre grupos proviene del hecho de
que los residuales de micro-nivel R;; también contribuyen, aunque en menor medida, a la
varianza entre grupo observada. La teoria estadistica dice que la varianza esperada entre

grupos esta dada por:

Varianza observada esperada entre = Varianza real entre + Varianza esperada del error de

muestreo, 0 sea:

N

o

E(Sgntre) =1’ + (2-22)

Fl
Esto es valido, siempre que el modelo (2.10) lo sea. Para el segundo término de la formula
(2.22), este tiende a ser pequefio, cuando fi es grande. De esta manera, para grupos de gran
tamafio, la esperanza de la varianza entre grupo observada es practicamente igual a la

verdadera varianza entre grupo.

Como se vera a continuacion, una forma de estimar los valores de las varianzas dentro de y

entre grupos es con base en las expresiones (2.17) y (2.18).

El estimador de la varianza poblacional dentro de grupo (%), es la varianza observada

dentro de grupo.

~

62 = Sczlentro de (2-23)
La varianza poblacional entre grupo, puede ser estimada insesgadamente, tomando la

varianza observada entre grupos y restandole la contribucion que hace la verdadera

varianza dentro de grupo, en promedio, de acuerdo a (2.14), a la varianza observada entre

grupo:

2
22 _ Q2 Sdentro de
T = Sentre — = (2-24)
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Esta expresion puede tomar valores negativos, esto pasa cuando la diferencia entre medias
grupales es menor al valor esperado sobe la base de la variabilidad dentro de grupo, aun

cuando la verdadera varianza entre grupo (z°) fuera cero.

Se puede concluir que la division entre la varianza observada dentro de grupo y la varianza
observada entre grupos, que no corresponde precisamente a la division entre las varianzas
dentro de grupo y entre grupo en la poblacion: la varianza observada entre grupo refleja la

varianza poblacional entre grupo mas un poco de la varianza poblacional dentro de grupo.

La correlacion intraclase se estima de acuerdo a la ecuacion (2.12):

(2.25)

=X
iy

I
>

12+062

El error estandar de este estimador, en el caso donde todos los tamafios de grupos son

constantes, es decir, n; = n, esta dado por:

S.E.(pr) = (1= p)(1+ (0 = Dpy) |2 (2:26)

Los estimadores dados anteriormente son también llamados estimadores de ANOVA.
Tienen la ventaja de que ellos pueden ser representados por las formulas explicitas. Otros
estimadores mas utilizados son los producidos por los métodos de maxima verosimilitud
MV y méaxima verosimilitud restringida MVR. Para grupos de tamarfios iguales, los
estimadores ANOVA son los mismos que los estimadores REML, pero para grupos de
tamafio desigual, los estimadores ML y REML son un poco mas eficientes que los ANOVA.
El software multinivel puede ser usado para calcular los estimadores MV y MVR. (Snijders
y Bosker, 1999)

40



2.2.3 Prueba para diferencia de grupos

La correlacion intraclase definida en (2.12) puede ser cero o positiva. Una prueba
estadistica puede ser realizada para investigar si un valor positivo para este coeficiente
puede ser atribuido al azar. Si se asume que las desviaciones R;; se distribuyen normal, se
puede utilizar una prueba exacta para la hipétesis de que la correlacion intraclase es cero, la
cual es la misma que la hip6tesis nula de que no hay diferencias entre los grupos o la
verdadera varianza entre grupo es cero. Esto es solo la prueba F para un efecto de grupo en

el andlisis de la varianza (ANOVA). La prueba estadistica puede ser escrita:

fS2,¢
F= Sze¢ (2.27)
dentro de

y F tiene una distribucion con N — 1 y M — N grados de libertad si la hipdtesis nula se

mantiene.

Los paquetes computacionales generalmente proporcionan el estadistico F y la varianza
dentro de grupo, S2gentro de- Para este resultado, la varianza poblacional estimada entre grupo

puede calcularse como:
Sz
£2 — den;lro de (F—1) (2.28)

y el coeficiente de correlacion intraclase est4 dado por

(2.29)

donde fi esta dado por (2.20). Si F < 1, es natural reemplazar ambas ecuaciones por cero.
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La ecuacion (2.29) muestra que un valor alto para el estadistico F dara lugar a grandes
estimaciones para la varianza entre grupo al igual que la correlacion intraclase, pero que el
tamafo de grupos, que se expresa por fi, modera la relacion entre la prueba estadistica y los

parametros estimados.

Si existen covariables, frecuentemente es importante probar si hay diferencia entre grupos
amén de aquellas explicadas por el efecto de covariables, esto se logra con la prueba F
habitual para el efecto de grupo en un analisis de covarianza (ANCOVA)*. Esta prueba es
importante porque es posible que la prueba F del anélisis ANOVA no demuestre ningln
efecto de grupo, pero que tales efectos surjan cuando se controlan por las covariables (o
viceversa). Otra manera de comprobar si los grupos hacen una diferencia, puede llevarse a

cabo mediante la prueba de grupo por efecto de la interaccion de covarianza.

Para probar si una determinada estructura anidada en un conjunto de datos exige un analisis
multinivel, se pueden usar técnicas estandar para el analisis de varianza. Ademas de las
pruebas para el efecto de grupo principal, también es aconsejable hacerlas para el grupo por

las interacciones de las covariables.
Si no existe ninguna evidencia de interaccién principal ni para los efectos de la interaccion

que involucran la estructura de grupos, entonces se debe prescindir de la estructura anidada

y analizar los datos por medio de métodos como regresion lineal por minimos cuadrados.

2.2.4 Disefio de efectos en muestras de dos etapas.

Para muestras de dos etapas el determinar el tamafio de muestra, es mas complicado que

4 Fusion del ANOVA vy la regresion lineal multiple. Consiste en utilizar una o mas variables adicionales o
covariables, que estan relacionadas con la variable dependiente. El objetivo es eliminar el efecto de las
variables independientes ejercido sobre la dependiente. Se realiza un andlisis de varianza en el cual la
variable dependiente es el error en los prondsticos al realizar un analisis de regresion lineal utilizando las
covariables como variables independientes y la dependiente es la misma que se determiné en el ANOVA
inicial.
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para una muestra aleatoria simple (una etapa). Las muestras grandes son ideales para
incrementar la precision de la estimacion de pardmetros. En una muestra aleatoria simple,

el error estandar de la media, esta relacionado al tamafio de muestra por la férmula:

) desviacion estandar
error estandar = = (2.30)
Vtamaiio de muestra

Sin embargo, cuando se utiliza el muestreo de dos etapas, la agrupacion de los datos debe
ser tomada en cuenta. Si se supone que todos los tamafios de grupos son iguales, n; = n para

toda j, el tamafio de muestra (total) seria Nn.

Cuando se estima el error estandar de la media ya no se puede tratar a las observaciones
como independientes unas de otras. El tamafio de muestra efectivo, es el equivalente al

tamafio de muestra total que debe ser usado para estimar el error estandar, es igual a

Nn
Nofoctivg = 2.32
efectivo ™ ofacto de disefio (2.:32)
En donde N es el nimero de macro-unidades seleccionadas.
2.2.5 Confiabilidad de variables agregadas
La confiabilidad de medicion(2;) esta definida generalmente como
varianza de resultados reales
A= 2.33
7 varianza de valores observados ( )

Para la medicion de una Unica observacion de acuerdo al modelo (2.10), la confiabilidad es

el coeficiente de correlacion intraclase:

Ai=p = (si nj =1) (2.34)




Cuando se hacen varias mediciones para cada unidad macro-nivel, esto constituye una
agrupacion o grupo de mediciones las cuales son agregadas a la media grupal Y;. Para
aplicar a ¥ la definicion general de confiabilidad, debe notarse que la varianza observada
es la varianza entre las medias observadas Y;, mientras que la varianza real es la varianza
entre los valores del modelo poblacional u + U;. Por tanto la confiabilidad de los agregados

€S

varianza entre pu+U;

confiabilidad de Y; = (2.35)

varianza entre Y j

Se puede demostrar que la confiabilidad de variables agregadas incrementa a medida que
un namero de micro-unidades por macro-unidad aumenta, ya que la varianza de la media

grupal (con tamafio de grupo n;) es T2, mientras que la esperanza de la varianza observada

2
de la media grupal es 72 + ‘:l— entonces la confiabilidad puede ser expresada por:
]

72 njpq
24— +(nj-1)ps
nj

(2.36)

Es claro que si n; es muy grande entonces A; es casi 1. Si n; = 1 es notable distinguir entre

varianza dentro de y entre grupo.

2.2.6 Relaciones dentro de y entre grupo

Como se ha visto, las regresiones entre variables agregadas al macro-nivel X y Y pueden
ser completamente diferentes de las regresiones entre variables micro-nivel X y Y. Esto es
normal porque el proceso de trabajo dentro de grupos puede ser diferente al de entre
grupos. Las relaciones del total, es decir, las relaciones al micro-nivel cuando la agrupacion

en macro-unidades es ignorado, es mas como un tipo de promedio de las relaciones dentro

44



de grupo y entre grupo. Por consiguiente es necesario considerar relaciones conjuntas
dentro de y entre grupo, cada vez que la agrupacion de micro-unidades en macro-unidades

es significativo para el fendmeno estudiado.

2.2.7 Regresiones

Como ya se habia descrito, el modelo de regresion lineal (2.1), esta dado por
Yi =a+ IBX,_ + &
Donde los coeficientes de regresion estan dados por

a=EQY)—-BEX)
_cov(X,Y)
~ var(X)

En una estructura de datos multinivel, este principio puede aplicarse de varias maneras,

dependiendo de qué valores poblacionales tengan Xy Y.

Sea X;; la variable observada para la micro-unidad i en la macro-unidad j y )?.j el promedio

de los valores de X;; para el grupo j, y de igual manera para la variable dependiente Y.

Se debe estar interesado en la relacion entre X;; y Y;;, la recta de regresion lineal queda

expresada:

Yj=a' +p'X;; +R (Regresion total) (2.37)
Esta es wuna relacion desagregada, ya que la anidacion de micro-unidades en
macro-unidades no se estad tomando en cuenta, la relacion agregada es la regresion lineal de

la relacién del macro-nivel de las medias grupales )7_j y las medias grupales Xj. Esta recta

de regresion se expresa:
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Y =a"+B"X; +R" (Regresion entre medias grupales) (2.38)

Una tercera opcion es describir la relacion entre X;; y Y;;, dentro de cada grupo. Asumiendo
que el coeficiente de regresion es el mismo para cada grupo este es el mismo que el de la
regresion de las Y-desviaciones dentro de grupo (Yl-j - Yj) y las X-desviaciones

(Xl-j — )?_j ) La regresion lineal dentro de grupo esta dada por:
Y=Y + ﬁ”(Xl-j - )?_j) + R (Regresion dentro de grupos) (2.39)

Finalmente, Y;; puede escribirse como una funcion de las relaciones dentro de grupo y entre

grupo entre X y Y. Esto equivale a unir las ecuaciones de regresion entre grupo y dentro de

grupo. El resultado es:

Yij =a' + ,B”X.j + 'B”I(Xij _X.j) +R (240)
=a" +B"X;;+2(B" +B"NX; +R (Regresion multinivel)

La verdadera relacion entre Y y X se revela cuando las correlaciones dentro de grupo y

entre grupo son consideradas de manera conjunta, es decir, por la regresién multinivel.

2.2.8 Modelo poblacional

Las relaciones dentro de grupo y entre grupo, pueden entenderse mejor con base al modelo
poblacional (2.6); en el cual el grupo (macro-unidad) j tiene efectos principales especificos

Uy, y Uy, para las variables X y Y; y asociadas con cada individuo (micro-unidades) i estan
las desviaciones dentro de grupo Ry ¥ Ry, Las medias poblacionales se denotan por u,

and u, y como supuesto se tiene que las U y las R tienen medias poblacionales cero y son

independientes entre si. Las formulas para X e Y se expresan:
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Xij = .ux + Ux] + inj

Yy =ty + Uy, +R (2.41)

Vij

Para la formula que se refiere a las regresiones entre medias grupales (2.38) )?.j y Yj, se

asume que cada grupo tiene el mismo tamario, denotado por n.

La correlacion entre los efectos de grupo se define:

Pentre = P (ij' ij)’

mientras que la correlacion entre desviaciones individuales se define:

Pdentro de = P (injr Ryij)-

Una de las dos variables X e Y podria tener un grupo de caracter mas fuerte que el otro, de
tal forma que los coeficientes de correlacion intraclase para X e Y pueden ser diferentes y

se denotan por py, Y p1,, respectivamente.

El coeficiente de regresion dentro de grupo es el coeficiente de regresion dentro de cada
grupo de Y en X, asumiendo que es el mismo para cada grupo. Este coeficiente es denotado

POr Byentro de Y definido por la ecuacion de regresion:

Yij = Hy + ij + Bdentro de(Xij — Hx — ij) +R (2.42)
Esta ecuacion puede ser considerada como un modelo de analisis de covarianza

(ANCOVA) para Y, por tanto, el coeficiente de regresion dentro de grupo también es el

efecto de X en el enfoque ANCOVA para estos datos multinivel.
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El coeficiente de regresion dentro de grupo también se obtiene cuando se hace regresion

entre los valores de las Y-desviaciones (¥;; — ¥; ) y las X-desviaciones (X;; — X ; ).

El coeficiente de regresion entre grupos de la poblacion se define como el coeficiente de
regresion para los efectos de grupo U, en U, y se denota por Bentrey Y SU €CUACION de

regresion
ij = Bentreu + ij +R
donde R es el residual del nivel de grupo.

El coeficiente de regresion total de X en Y es el coeficiente de regresion del analisis

desagregado, es decir, cuando los datos son tratados como datos de un solo nivel:

Yij = Uy + Btotal(Xij - .ux) +R

El coeficiente de regresion total puede ser expresado como una media ponderada de los
coeficientes dentro de y entre grupos, donde el peso para el coeficiente entre grupo es justo

la correlacion intraclase para X, la formula es:

Btotal = plxﬁentre 0] + (1 - plx)ﬁdentro de (2-43)

La expresion (2.43) implica que si X es una variable pura de macro-nivel (py, = 1), el

coeficiente de regresion total es igual al coeficiente entre grupo y viceversa.

En el macro-nivel, la regresion de las medias grupales observadas Yj en )?_j, no es la misma
que la regresion de los efectos de grupo “verdaderos” U, en U,. Esto es porque los

promedios grupales observados, X ; y ¥; pueden ser considerados como las medias grupales
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“verdaderas” a las que algun error, ﬁx.j y ﬁy.]_, han sido agregados. Por tanto, el coeficiente

de regresion para las medias grupales observadas no es exactamente igual al coeficiente de

regresion entre grupo (poblacional), pero se expresa como:

.Bentre medias grupales — ijlgentre vt (1 - ij).gdentro de: (2-44)

donde A,; es la confiabilidad de las medias grupales X}- para la medicion de u, + Uy, dado

por la ecuacion (2.35) aplicado a la variable X. Si n es grande, la confiabilidad puede ser
casi uno y el coeficiente de regresion para las medias grupales puede ser casi el coeficiente
de regresion entre grupo del nivel de poblacion. Combinando las ecuaciones (2.43) y (2.44)
conduce a otra expresion para el coeficiente de regresion total, la cual utiliza la proporcion
de correlacion n2, que esta definida como la proporcion del coeficiente de correlacion

intraclase y la confiabilidad de la media grupal,

Ny =-—= 1L (2.45)

Para tamarfios de grupos grandes, la confiabilidad se aproxima a la unidad, entonces la

proporcién de correlacion se aproxima a la correlacion intraclase.

En los datos, la proporcién de correlacién nZ es la misma que la de varianza en X;;

explicada por las media grupales y se calcula como la razon:

— —\2

. Lin(X;—=X)
nx - —\2
¥ i(Xi;—X)

La expresion combinada indica cuanto el coeficiente de regresion total depende del

coeficiente de regresion dentro de grupo y del coeficiente de regresion entre las medias
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grupales:

— 2 2
ﬁtotal - 77xﬁentre medias grupales + (1 - nx)ﬁdentro de (2-46)
Para aplicar esta ecuacion a un conjunto de datos desequilibrados, el coeficiente de
regresion entre medias grupales, podria ser calculado en una regresion ponderada, grupo j

teniendo peso n;.

La correlacién poblacional dentro de grupo es la misma que la correlacion entre las

puntuaciones de desviacion dentro de grupo (X;;, ¥;;):

p(Xij' 1?l]) = Pdentro de (2.47)

El coeficiente de correlacidn entre medias grupales es un poco méas complicado:

p()?.j: Y}) = ij/lypentre + J(l - ij) (1 - ij) Pdentro de (2-48)

donde 4, y 4, son los coeficientes de confiabilidad de las medias grupales (ver ecuacion

(2.35)). Para grupos de gran tamafio, las confiabilidades seran cercanas a 1 (siempre que las
correlaciones intraclase son mas grandes que cero), asi que la correlacion entre las medias
grupales estard cercana a pepire- ESta formula muestra que la correlacion entre medias
grupales es mas grande que la correlacion total, es decir, la agregacion incrementara la
correlacion, solo si el coeficiente de correlacion entre grupos es més grande que el
coeficiente de correlacion dentro de grupos. Por consiguiente la razén de que las
correlaciones entre medias grupales sean a menudo méas grandes que las correlaciones entre
individuos, no es la consecuencia matematica de la agregacion sino del proceso del nivel de
grupo (determinando el valor de penire) Siendo diferente del proceso del nivel individual (el

cual determina el valor de pgentro de)-
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La correlacion total (es decir, la correlacion en el analisis desagregado) es una combinacion
de los coeficientes de correlacién dentro de grupo y entre grupo, la combinacién depende

de las correlaciones intraclase como se muestra a continuacion:

p(XijJ Yl]) =4/ P1xP1yPentre + J(l - plx)(l - ply)pdentro de (2-49)

Si las correlaciones intraclase son pequefias, entonces X y Y tienen principalmente la
naturaleza de las variable nivel uno, y la correlacion total serd cercana a la correlacion
dentro de grupo; por otro lado, si las correlaciones intraclase son cercanas a 1, entonces X y
Y tienen la naturaleza de las variables de nivel dos y la correlacién total es cercana a la

correlacion entre grupo.

Si las correlaciones intraclase de X y Y son iguales y denotadas por p,, entonces (2.49) se

reduce a

p(Xij' Ylj) = p1Pentre T (1 — P1)Pdentro de

En este caso, los ponderadores p; y (1 — p;) suman 1y el coeficiente de regresion total
estd necesariamente entre el coeficiente de regresion dentro de grupo y el de entre grupo.
En general, sin embargo, esto no siempre es verdad, porque la suma de los pesos en (2.49)
es mas pequefia que 1 si las correlaciones intraclase para X y Y son diferentes. Por ejemplo,
si una de las correlaciones intraclase es cercana a cero y la otra cercana a uno, entonces una
variable es principalmente variable nivel uno y la otra principalmente de nivel dos. La
formula (2.49) entonces implica que el coeficiente de correlacion total es cercano a cero, no

importa que tan grande sean las correlaciones dentro de grupo y entre grupo.
Analogo a los coeficientes de regresion, para los coeficientes de correlacion se pueden

combinar las ecuaciones para ver como la correlacion total depende de la correlacion dentro

de grupo y la correlacion entre las medias grupales.
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p(XijJ Yl]) = UnyP(X.j, Y]) + \/(1 - n:zc)(l - n;zl)pdentro de (2-50)

Cuando se aplica a un conjunto de datos desbalanceados, la correlacion entre las medias

grupales se debe calcular con ponderadores n;.

Si se equipara la poblacion y los datos, entonces las confiabilidades son la unidad, las
proporciones de correlacidn son las mismas que las correlaciones intraclase y la correlacion
poblacional entre grupo es igual a la correlacion entre las medias grupales. La ecuacion

para la correlacién se convierte en:

Riotal = 7?xﬁyRentre + \/(1 - ﬁ;zc)(l - ﬁ)Z/)Rdentro de (2-51)

Un método réapido para obtener la estimacion de los pardmetros de correlacion, esta basado

en las correlaciones intraclase. La correlacion observada dentro de grupo es solo el
coeficiente de correlacion ordinario entre las desviaciones dentro de grupo (Xij —Xj) y

(Yij —-Y; ). EI método rapido esta basado en (2.47) y (2.49). Esto lleva a las estimaciones

Pdentro de = Rdentro de (2-52)

Rtotal _\/(1 _ﬁlx) (1_ﬁ1y)Rdentro de

pentre -

(2.53)
ﬁlxply

Este no es el método estadisticamente mas eficiente, pero es sencillo y permite tener buenos
resultados si el tamafio de muestra no es tan pequefio, (Snijders, 1999).

El método ANOVA es a través de varianzas y covarianzas, basado en la definicion
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cov(X,Y)
Jvar(X)var(Y)

p(X,Y) =

Las covarianzas dentro de- y entre grupo entre X y Y pueden ser estimadas mediante una
formula analoga a (2.16), (2.19), (2.23) y (2.24), reemplazando los cuadrados (Y;; — ¥ )%y

(¥, - )7__)2 por los productos cruzados (X;; —X;) (Y;; - ¥, )y (X, - X )(¥, - 7).

2.2.9 Modelo lineal jerarquico

El modelo lineal jerarquico es un modelo de coeficientes aleatorios para datos multinivel o
estructurados jerarquicamente y es por ahora la principal herramienta para este tipo de
analisis. Este es parecido al de regresion, pero difiere del modelo de regresién multiple por
el hecho de que la ecuacion que define al modelo lineal jerarquico contiene mas de un

término de error, (uno o més por cada nivel) explicativo.

Al igual que en todos los modelos de regresion, en este también existe una distincion entre
las variables dependientes y las explicativas, solo que la variable dependiente debe ser una
variable de nivel uno, ya que el modelo lineal jerarquico es un modelo utilizado para
explicar algo que sucede en el nivel mas bajo, mas detallado; se tendra el supuesto de que

una variable explicativa esta disponible en cualquiera de los niveles.
Para el individuo i en el grupo j, se tienen las siguientes variables

Y;; es la variable dependiente
x;;j es la variable explicativa para el nivel individual
para el grupo j se tiene que

z; es la variable explicativa a nivel de grupo.

La variable X, aunque es una variable de nivel individual también puede contener un
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aspecto grupal, la media de X en un grupo puede ser diferente de la media de otro grupo.

El modelo simple es aquel que no tiene los efectos aleatorios caracteristicos de los modelos
multinivel, como el clasico modelo de regresién multiple, el cual expresa que la variable
dependiente Y;; puede ser escrita como la suma de una parte sistematica (una combinacion

lineal de variables explicativas) y un error aleatorio

Yij = Bo + Bixij + Bazj + R; (2.54)

Un requerimiento importante esencial en el modelo de regresion es que todos los errores
sean mutuamente independientes y con media cero; un supuesto conveniente es que todos
los grupos tengan varianza constante (supuesto de homocedasticidad) y se distribuyen
normal. Este modelo tiene la naturaleza multinivel, solo en la medida en que una de las

variables explicativas se refiere al mas bajo y la otra al més alto nivel.

El modelo (2.54) puede ser extendido al modelo de regresion donde no solo estén presentes
los efectos principales de X y Z, sino también los efectos de interaccion entre los diferentes
niveles, es decir, la variable producto ZX = Z x X es agregada a la lista de variables

explicativas, resultando la ecuacion de regresion

Yij = Bo + B1xij + B2z + P3zjxij + R;; (2.55)
En los disefios con tamafios de grupo mayor a uno, la estructura anidada a veces no puede
ser representada completamente por las variables explicativas en el modelo de regresion,

pero los efectos adicionales de la estructura anidada pueden representarse permitiendo que

los coeficientes de regresion varien de grupo en grupo, esto se expresa mediante el modelo:

Yij = Boj + Bujxij + B2z + Ryj (2.56)

El primer paso hacia la modelacion de la variabilidad entre grupo es permitir que la
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interseccion varie entre grupos. Este modelo esta entre (2.54) y (2.56) (pero omitiendo el

efecto de Z), en el sentido de que la interseccion f3,; depende del grupo pero el coeficiente

de regresion de X, B, es constante:

Yij = Boj + B1jxij + Ry; (2.57)

La interseccion dependiente del grupo puede ser separada en una de promedio y la

desviacion dependiente del grupo

Boj = Yoo + Uy;

La interseccién promedio es y,, mientras que el coeficiente de regresién para X es Illamado

Y10, SUstituyendo, se obtiene el modelo:

Yij =Yoo + V10Xij + Uoj + Ry; (2.58)

Los valores Uy; son los efectos principales de los grupos: depende de un individuo que
tiene cierto valor X dado y esta en el grupo j el valor de Y, se espera que sea U,; mayor que

en el promedio grupal.

El modelo (2.58) se puede entender de dos maneras:

e Como un modelo en el que se fijan los parametros Uy;, N en nimero, del modelo
estadistico. Esto es relevante si los grupos j se refieren a categorias que cada una de
ellas tiene una interpretacion distinta. A fin de obtener parametros identificados, la
restriccion de que X; Uy; = 0 puede ser impuesta de tal manera que los grupos

efectivamente permitan N-1 parametros de regresion.

e Como un modelo donde los U,; son variables aleatorias independiente e
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idénticamente distribuidos®. Ahora se supone que estos residuales son elegidos
aleatoriamente de una poblacion con media cero y en un principio varianza
desconocida. Esto es relevante si los efectos de los grupos j son controlados por las
variables explicativas, pueden considerarse intercambiables. En este modelo solo
hay un parametro asociado a los Uy;, sus varianzas, y es llamado modelo de
intersecciones aleatorias, porque las intersecciones de los dependientes de grupo

Yoo + Upj, SON una cantidad que varia aleatoriamente de grupo en grupo.

El caso simple del modelo lineal jerarquico es el modelo de andlisis de varianza de efectos

aleatorios, en el cual, las variables explicativas X y Z no figuran

Yij =Yoo + Ugj + Ry (2.59)

en el contexto de modelacion multinivel es llamado el modelo vacio.

Los efectos de grupo aleatorios son variables latentes mas que parametros estadisticos y por
lo tanto, no son considerados como una parte integral de la estimacion de parametros
estadisticos. Sin embargo, pueden existir varias razones por las cuales, no obstante, puede
ser deseable “estimarlos™®. Esto puede realizarse mediante un método conocido como
estimacion empirica de Bayes que produce lo que se llama las medias posteriores. La idea
basica de este método es que Uj; es “estimado” por la combinacion de dos tipos de
informacion:

(1) Los datos del grupo j,

(2) El supuesto del modelo de que el no observado U, ; es una variable aleatoria al igual

que todos los otros efectos aleatorios de grupo y por lo tanto tienen una distribucion

15 Nétese que los Uy; son efectos de grupo inexplicables, también llamados residuales de grupo, controlando
los efectos de la variable X.

16 |a palabra estimacion se pone entre comillas porque el termino estadistico correcto para encontrar los
probables valores de Uy, siendo variables aleatorias, es prediccion. El termino estimacion es utilizado
para encontrar los probables valores para parametros estadisticos. Como la prediccion en el leguaje
cotidiano es asociado con determinaciones sobre el futuro, aqui se prefiere hablar de “estimacion” entre
comillas.
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normal con media cero y varianza 3.

En otras palabras la informacion de los datos es combinada con la informacion poblacional.

En el modelo vacio, y,, es ya un parametro estimado, una estimacion de S,; sera la misma
que una estimacion de U,; mas yqo, por tanto, la estimacion de B,; y la de Uy; son

problemas equivalentes dado que una estimacion para y,, es valida.

Si se usa solo el grupo j, By; puede ser estimada mediante su media grupal, que es también

la estimacion hecha por minimos cuadrados ordinarios,

A

Boj =Y,

(2.60)

Si se ve solo la poblacion, se puede estimar f,; por su media poblacional yo,. Este
pardmetro es estimado mediante su media general,

A~ _ v _ 1N
)/OO_Y.._E j=1an.j

Otra posibilidad es combinar la informacién del grupo j con la informacion poblacional. La

“estimacion” combinada Optima para f,; es un promedio ponderado de las dos

estimaciones previas:
Bsf = 4Boj + (1 = 2;)700 (2.61)

donde EB representa “empirico de Bayes” y el peso 4; es definido como la confiabilidad de

la media del grupo j (ver ecuacion 2.36).

La formula (2.61) es llamada la media posterior, o la estimacion empirica de Bayes, para
Bo;- Este término viene de la estadistica Bayesiana y se refiere a la distincion entre el

conocimiento previo sobre los efectos de grupo, los cuales estdn basados solo en la
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poblacion de la cual provienen y el conocimiento posterior que también esta basada en las
observaciones hechas sobre este grupo. Este es un importante paralelismo entre el modelo
de coeficientes aleatorios y el modelo estadistico Bayesiano porque los coeficientes
aleatorios utilizados en el modelo lineal jerarquico analogos a los pardmetros aleatorios que

son esenciales en este Ultimo modelo (Snijders, 1999).

El error cuadratico medio para todos los grupos puede ser pequefio para la estimacion
empirica Bayesiana, pero el precio es una conservadora (proveniente del promedio)
estimacion de los grupos con valores verdaderamente muy altos o muy bajos de S,;. Si la
incertidumbre derivada de la estimacion de y,, es despreciable, la estimacion de la varianza

de la estimacion empirica Bayesiana es: var(B¢; — Bo;) = (1 — 4;)75 .

El modelo lineal jerarquico general es aquel que permite que las intersecciones asi como las

pendientes varien aleatoriamente.

Retomando al modelo con regresiones de Y especificas de grupo en una variable de nivel

uno, como el modelo (2.56), pero sin el efecto de Z,
Yij = Boj + Bajxij + Ryj (2.62)

Las intersecciones f,; asi como los coeficientes de regresion, o pendientes, f8;; son grupo-
dependiente. Estos coeficientes pueden separarse en un coeficiente promedio y en la
desviacién grupo-dependiente.

Boj = Yoo + Uy

B1j = V10 + Uy (2.63)

Al sustituir se obtiene el modelo:

Yij = Yoo + Y1oxij + Upj + Uyjx;j + Ryj (2.64)
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Se tiene el supuesto de que los residuales de nivel dos, Uy; y Uy, asi como los de nivel
uno, R;;, tienen madias cero, dados los valores de la variable explicativa X. Asi, yy, es el
coeficiente de regresién promedio, al igual que y,, €s la interseccion promedio. La primer
parte de (2.63), v + Y10x;; €s llamada la parte fija del modelo, mientras que la segunda

parte, Up; + Uy jx;; + R;; es llamada la parte aleatoria.

El término U, ;x;; puede considerarse como una interaccion aleatoria entre el grupo y X,
este modelo implica que los grupos estan caracterizados por dos efectos aleatorios: su
interseccion y su pendiente. Se tiene como supuestos que para diferentes grupos, los pares
de efectos aleatorios (Uoj, Ulj) son independiente e idénticamente distribuidos, que son

independientes de los residuales del nivel uno R;;, y que todos los R;; son independientes e

j!
idénticamente distribuidos. La varianza de los residuales de nivel uno R;; es denotada por

a?; las varianzas y covarianzas de los residuales de nivel dos (Uoj, Ulj) se denotan como:

UaT(UOj) =Tgo = TS;
var(Ulj) =1, =12
cov(UOj, Ulj) =To1 (2.65)

El modelo (2.64) no solo implica que los individuos dentro del mismo grupo tienen
correlacionado Y-valores sino también que esta correlacion asi como la varianza de Y son

dependientes del valor de X, esta propiedad es llamada heterocedasticidad.

Una expresion para la varianza de (2.56) es obtenida como la suma de las varianzas de las

variables aleatorias involucradas mas un término que depende de la covarianza entre Uy; y
U, usando (2.64) y (2.65) el resultado es

var(Y;j|x;;) = 18 + 2T01%x;j + Tix;j + 02 (2.66)
y para dos individuos diferentes (i e i’, con i #i’) en el mismo grupo,

Cov(Yij,Yi,j|xij,xl-,j) = Tg + TOl(xl'j + xl-,j) + T%(xij + xl-,j). (267)
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3. Aplicacion del modelo lineal jerarquico

El estudio de los factores que contribuyen a que los clientes, de un producto
microfinanciero en especifico, tengan dias de atraso representa actualmente objeto de
estudio por parte de los jugadores de la industria, debido a la preocupacion del no
sobreendeudamiento de los clientes y poder evitar el riesgo de no pago por parte de estos

mMismos.

Las microfinanzas no solo son operaciones bancarias, sino una herramienta de desarrollo,
ya que estan dirigidas a beneficiar a mujeres y hombres de bajos ingresos. Sin embargo,
como se expone en Ledgerdwood 1999, “el microfinanciamiento no es una panacea para el
alivio de la pobreza. De hecho, una actividad microfinanciera deficientemente disefiada
puede empeorar las cosas al perturbar los mercados informales que en forma confiable,
aunque a un alto costo, han ofrecido servicios financieros a hogares pobres durante los

ultimos dos siglos”.

Dentro de esta problemética general, el presente trabajo se ocupa de dos interrogantes
centrales: ¢Cudles son los factores propios del cliente que influyen para que acumule dias
de atraso en el pago de su cuota? y ¢la ubicacion geografica en qué grado influye en ese

nivel de atraso?

El propdsito de este trabajo es aportar elementos que permitan prever el riesgo de
incumplimiento, luego de presentar los resultados de la descomposicion tradicional que
distingue la variabilidad asociada con el cliente y su condicion de pertenencia a un grupo y

de la variabilidad asociada con la regién geografica de este.

3.1 Datos del modelo

Para la aplicacion del modelo propuesto, se utilizaron datos de clientes que cuentan con un

crédito de mejora de vivienda otorgado por una microfinanciera, constituido por variables
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demograficas del cliente y por el otro lado la anidacion de los clientes en regiones
geogréficas y como variables de segundo nivel se tiene la productividad promedio por

colaborador de la region y el nimero de sucursales reportado en estas.

Son excluidos de la base de datos, aquellas personas que no presentaban informacion vélida
en todos los campos relevantes al estudio y esto, seguramente, debido a errores de captura

en el sistema.

Para el presente estudio la variable dependiente es el nimero de dias de atraso. Se
desarrolla un modelo especifico que identifica dos niveles de analisis. Un primer nivel, en
el cudl se considera el conjunto de variables personales y del crédito otorgado al cliente,
para las cuales se tiene la hipotesis de que afectan el comportamiento de pago. Un segundo
nivel, contempla las variables cuyo efecto se expresa grupalmente sobre el conjunto de
clientes en una region (productividad promedio de los oficiales de crédito y el namero de

sucursales de la region).

El modelo explicativo de dos niveles que se desarrolla pretende indicar que los dias de
atraso en el pago de la cuota del crédito de mejora de vivienda, estan influenciados por
variables que acttan en el primer y segundo nivel. Entre las primeras esta la edad, el
namero de hijos, el tipo de ingreso, especificar si aln pertenece a un grupo de crédito. Las
variables que se refieren al crédito incluyen el ciclo del cliente para ese producto, (nGmero
de créditos de mejoramiento de vivienda que ha adquirido a lo largo del tiempo), saldo
capital y monto prestado.

Las variables del nivel region incluidas permiten investigar separadamente los efectos
atribuibles a las caracteristicas macro de la region, el nimero de sucursales, la

productividad promedio de los colaboradores de la region.

Este modelo intenta dar una respuesta preliminar al siguiente conjunto de inquietudes:

¢Qué proporcion de la variabilidad en el aumento del nimero de dias de atraso es
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directamente atribuible a las caracteristicas personales del cliente y del crédito y cuanto de
la misma es producto de diferencias entre regiones?
¢ Qué diferencias se asocian con la region en la que residen?

¢ Cuales son los efectos mas significativos y qué signo presentan?

3.1.1 Descripcion de la base de datos

La base de datos utilizada para el modelo, estd compuesta por un total de 145,407 registros
de créditos (nivel uno) y estan agrupadas en 53 regiones (nivel dos). El 9.5% del total de
registros estan en mora de mas de 30 dias, 11.96% de los clientes de este producto no tienen
un grupo de crédito. El rango de ciclo oscila entre 1 y 7 el promedio resulta 1.2, es decir, en
promedio los clientes solo han adquirido una vez este producto a lo largo de su historial
crediticio. La edad de los clientes va de 19 a 75 afios y el promedio resulta 40.9; el niUmero
de hijos va de 0 hasta 20 y en promedio 3.2 hijos. El saldo promedio es de $7,895 y el
maximo llega a $30,000. En cuanto al monto prestado, va desde $3,002 hasta $30,020, el
promedio estd en $12,421.

La composicion de la base de datos de clientes por tipo de ingreso se conforma por: 84% de
los clientes incursionan en la industria de textiles, ropa, calzado; el 8.4% esta dedicado a la
industria de los alimentos; el 5.5% en animales vivos; y el resto en otro tipo de industria,

servicios personales, industria textil y en industrias como papeleria, ferreteria o tlapaleria.

El modelo fue corrido en el paquete HLM 6 (Hierarchical Linear and Nonlinear Modeling).

La base de datos fue depurada de registros en los cuales alguna de las variables no tuviera

dato o este no fuera valido.

3.2 Ecuacioén del modelo

El modelo lineal jerarquico para el Nivel 1queda expresado como:
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DiasAtraso = Byj + f1;(GrupoSi) + B,;(Ciclo)
+B3;(Edad) + B,;(IdIngreso)
+Bsj(NumHijos) + fsj(SaldoCapital)
+,B7j(Mont0Prestado) +R;j

Y el modelo a Nivel 2:

Bjo = Yoo + Yo1 (NumSuc) + yo1 (ProdProm0C) + Uy;

Blj =710
sz =720
B3j =7Y30
B4j = Y0
ﬁs;‘ = Vso
ﬁej = Y60
B7j =770

Donde:

DiasAtraso: Es la variable de estudio que indica el nimero de dias de atraso en el pago de
su cuota.

GrupoSi: Variable explicativa de tipo dicotomica que indica si el cliente pertenece a un
grupo de crédito o no.

Ciclo: Variable explicativa de tipo entero que define el nimero de créditos subsecuentes que
el cliente ha obtenido a lo largo del tiempo.

Edad: Edad del cliente.

IdIngreso: Indica el tipo de ingreso que tiene el cliente (Apoyo familiar, otro negocio,
otros, ninguno, apoyo gubernamental, remesas, pensién)

NumHijos: Representa el nimero de hijos que reporta tener el cliente.

SaldoCapital: Monto que aun adeuda la clienta.

MontoPrestado: Monto total del préstamo.

NumSuc: Numero de sucursales que abarca cada region.
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ProdPEV: Es la productividad promedio por cada oficial de crédito y resulta de dividir el

namero de créditos de la region entre el nimero de oficiales de crédito que atienden a los
clientes de esa region.

Los coeficientes fueron tratados como efectos fijos en el caso de las pendientes, mientras

que se incorpor6 un efecto aleatorio a la ordenada al origen, o interseccion.
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3.3 Resultados del modelo

Modelo multinivel

Efecto fijo Coeficiente Error estandar
Variables de Nivel 2
Constante 78,456
NumSuc - 0,002
ProdPEV - 0,006
Variables de Nivel 1
GrupoSi - 69,609
Ciclo - 3,134
Edad - 0,115
IdIngreso 0,338
NumHijos 0,139
SaldoCapital - 0,000
MontoPrestado 0,000
Efecto aleatorio Compo_n ente de Error estandar
varianza

Varianza dentro de grupo

75 = var(Uy;) 12,42 3,52
Varianza entre grupos

g5 = var(R;;) 1.276,83 35,73
Devianza 1.524.448,91

p=CCI 0,010

*Significativa al 99%
** Significativa al 95%
*** Significativa al 85%

El modelo lineal jerarquico para el Nivel 1queda expresado como:
DiasAtraso = 78.406 — 69.609(GrupoSi) — 3.134(Ciclo)
—0.115(Edad) + 0.338(IdIngreso)

+0.139(NumHijos) — 0.00014(SaldoCapital)
+0.000437(MontoPrestado)
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Y el modelo a Nivel 2:

ﬁ/]\o = 78.456 — 0.002(NumSuc) — 0.006(ProdPromOC) + Uy;

,[?1\]:)/10
5\2121’20
,[?3\]:]/30
B\‘Uzyél-o
Es\]Z]/so
B/\6]=y60
[?7\]:]/70

La forma de probar la existencia de variabilidad en los datos en un segundo nivel es
calculando el coeficiente de correlacion intra-clase (CCI), e indica el porcentaje de
variacion de los datos que corresponde al segundo nivel. EI CCI indica que el 1% de la
variacion en los dias de atraso es explicado por diferencias entre las regiones, aunque este

porcentaje es relativamente pequefio.

Con respecto a los resultados, en las variables propias del cliente se destaca el impacto que
tiene el pertenecer a un grupo de crédito y el ciclo del cliente.

En cuanto a la pertenencia a un grupo, se encontré que el efecto de estar en uno disminuye

los dias de atraso de magnitud importante en orden de 69.6 dias.

Por otro lado, el ciclo tiene una incidencia en la disminucion de 3.1 dias por cada ciclo; la
variable edad, 0.11 dias por cada afio. El tipo de ingreso y el nimero de hijos tienen un

efecto proporcional de 0.34 y 0.14 respectivamente.

Con respecto a las variables a nivel de regién, es decir, nimero de sucursales y

productividad promedio del oficial de crédito, no resultaron significativas.
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Conclusiones

Los modelos multinivel proponen una estructura de analisis dentro de la cual son
identificados los distintos niveles en que esté estructurada la poblacién y cada subnivel esta
representado por su propio modelo. Cada submodelo expresa la relacion existente entre las

variables dentro de ese nivel y especifica como estas influyen en las relaciones establecidas.

El analisis multinivel que se realiza a través de la utilizacion del modelo lineal jerarquico
posee ventajas en el estudio de variables anidadas dentro de grupos con respecto a la
utilizacion de técnicas tradicionales de estimacion uninivel, en la medida que permite
neutralizar parcialmente el efecto de anidamiento de los datos; sin embargo, para este caso
el aporte de explicacién de los datos por parte de las variables de segundo nivel es
relativamente bajo, pero esto conduce a mostrar que la agrupacién de personas en regiones
no tiene un peso relevante para el estudio de los factores que favorecen el retraso en el pago
de un microcrédito de mejora de vivienda, es decir, no importa a qué region pertenezca el

cliente, los factores de atraso en el pago que tienen mayor peso son otros.

Por otro lado los resultados del modelo dejan ver la importancia que tiene el hecho de que
la persona se encuentre dentro de un grupo de crédito, ya que al estar en uno disminuye el
nivel de dias de atraso. Esto detona la necesidad de tomar acciones en el ambito de la
microfinanzas para incentivar a las personas a permanecer en un grupo de crédito, tomar

medidas preventivas o de monitoreo al cliente si sucede que este deje de pertenecer al

grupo.

Al igual que la variable referente al grupo, aunque en menor grado, el nimero de veces que
han renovado el crédito tiene un efecto inverso; es decir, a mayor nimero de renovaciones
gue se tenga de este crédito, se espera un menor nimero de dias de atraso. Esto se podria
entender como un efecto causa-consecuencia 0 consecuencia-causa, ya que si aumenta el
numero de renovaciones del crédito, es debido a un buen comportamiento de pago por parte

del cliente, mientras que al aumentar el nimero de renovaciones se puede implicar que el
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cliente ha adquirido una mayor educacion financiera que le permite ser mas responsable en

sus obligaciones crediticias.

El ndmero de hijos y el monto prestado tiene un impacto lineal sobre la variable dias de
atraso, pues al aumentar estas variables, aumenta el valor esperado de los dias de atraso.
Con base en estos resultados, se podria sugerir realizar un seguimiento focalizado a clientes
con altos valores de alguna de estas variables a fin de evitar un aumento en el valor

esperado de dias de atraso.
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ANexos

Program: Hl.u [] m-r.rcm:;;k Linear and mmlinnr nodﬂi
Aut! 2 stephen Raude T B
Publisher: Scientific Software !:'tznlzkml Inc. (:mgooq

techsupport@ssicentral, con
wow, ss1central. con

rNadule: HLNZR,EXE (6.08.20257.1)
pare: 14 nay zou. Saturday
Time: 18:49

SPECIFICATIONS FOR THIS HLM2 RUN

froblem Titla: no title

Th- uu source for this run = C:\users.adwinistrador\Deskt o5 CMC ulr:o\vu- x dia,mdm
file for this run =« c'\users\mnxd\xuu\tmﬂtugmmxm

onput 1la name \uscrswnlntstr r\Desktop'\Nodelos CMC mrm\m-).tn

The max|inum mlber of level-1 unus « 152575

The maxinmum nusber of lTevel-2 units = 53

The maximum nusber of lterations =

100
Method of estimation: restricted maximus 1ikelihood
wetghting Spodﬂc:ﬂun

................... .t
varmh
weighting?  Name Noemalized?
Lavel 1 no

Leve} no
sion n

The outcome variahle 15 DIASATRA
The madal specified for the fixed wffects was:

Level-1 Level-2
Coefficients Predictors
INTRCPT1, @0 INTRCPT2, GOO
NUMOS , GOL
PROD_PEV, GO2
# GRUPOSIN slope, 81 INTRCPTZ, G10
» €ICLO slope, B2 INTRCPTZ, G20
L €DAD slaope, 83 INTRCPT2, G30
# ID_INGRE slope, od INTRCPT2, GAO
. slope, 8% INTRCPT2, G3O
. SALOO slope, 86 INTRCPT2, GBO
L slope, 87 INTRCPTZ, GO
“#" - The residual parameter variance for this Jevel-1 coefficient has been set
to z8ro.

The nmodel specified for the covariance components was:

sigrea squared (constant across level-2 unfts)
Tau @imensions
INTRCPTL

| Summary of tha model specified (in equation format)

Level-1 model
¥ = 80 + 01*(GRUPOSIN) + B2°(CICLO) + BI*(ECAD) + BA*(ID_INGRE) + B5*(NUMMI) + B6*(SALDO) + O7*(MONTOFRE) + R
Level-2 model

BO = GUO + GO1*(NLMOS) + GO2*(PROD_PEV) + WO
Bl = G10

l? 0
3
u - A0
B5 =« G50
0 -

B - 60
quﬂom nonnd dw L Yo s small change In 1ikelihood function

Slgna_squared = 127602610
Tau
INTRCPTL B0 12,40042

Tou (as correlations)
INTRCPTL 80 1,000
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The value of the Tikelihood function at fteration 1 = .7,6222430+003
4 The outcome varfable 13 DIASATRA

Final estimation of fixed effects)

D T L

standard ?r‘ﬂ'
Fined effect Coefficiemt  Error T-ratio A Povalue
or INTRCPTL, 8O
INTRCHTD, 0% 78. 455512 2, 380208 12,960 ;8 0, 000
NUMOS , GO ~0,002341  0,28882% ~0.008 0,99
PROO_PRYV, GO2 ~0D, 005785  0,007085 -0,819 50 0.417

n
72, G0 -69. 609005  0,280549 -240.405 152568 0.000

INTRCPYD, G20 ~3, 133856  0,207230 13100 153508 0,000
or EDAD slope, 8

INTRCOTY, GIO «0,115217  0,000072 11,354 132565 0,000
For ID_INGRE 5lope, B4

INTRCPTZ, GAD 0.3377%7  0,128088 2,617 152%0% 0.000
For MM slope, B

INTRCPTZ, G0 U, 138871 0,055707 2400 132505 0.0
Far SALDO Slope, 06

NTRCPT2, GOO <0,000140  0.000020 -3, 510 132508 0,000
FOr MONTOPRE 5lope, n7

INTRCPT2, G7O 0,000437  0,000023 18.010 132465 0,000

The outcome variable 15 DIASATHA

Final estimation of fixed effects
(with robust standard errors)

standard ox,
Fixed effect coefficient  &rror T-ratio ﬂ' povalue
For INTRCPYL, HO
INTRCHTZ , GOD 78.455512 3,263017 24,044 50 0,000
NUMOS, GO1 «0,002341 0,270149 ~0.009 50 0.991
PROD_PEV, rd ~D, 005765 0,007749 -0, 747 50 0.450
For GRUPOSIN slope, fil
INTREPY2, GLO ~60.609005  1.A95348 36,726 152565 0,000
For CICLO slope,
12, ~3.133856 0.37%763 -8, 30 132565 0.000
For E04AD Slope, 0
INTRCPT2, GO «0.11%217  0.011710 “9.839 132568 0.000
FOr TD_INGRE slope, nd
INTRCPT2, GAO 0.13rAr 0.1t 1.%20 152508 0.127
For Mmnx slope, 05
INTRCPT2, G50 0.138871 0,060570 1.9%8 152565 0.040
For SALDO s1ope, 66
INTRCRTR, «0, 000140  0,000095 “1.477 152565 0,140
For MONTOPRE slope, 07
INTRCPT2, G7O 0,000437  0,000057 7.611 152565 0.000
Final estimation of variance companents:
fandom Effect Standard variance of chi-aquare Povalue
peviation Conponent
INTRCPTL, up 1.52426 2,42042 30 1262.11642 0.000
Tevel-1, R 35.73270 1276, 82610

[ L b T T T T

statistics for current covariance components wodel

| Deviance = 1524448.906426
| sunber of sstimated parameters - 2
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