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1. Introducción

Determinar las caracteŕısticas personales y financieras de los hogares que

tienen una contribución estad́ısticamente significativa a la probabilidad de no

pagar el crédito es relevante para la vigilancia de los riesgos de los créditos

y su efecto sobre la estabilidad financiera. Este trabajo tiene como objetivo

la estimación de modelos que explican la probabilidad de no pago de deu-

das de los hogares, considerando distintos segmentos de crédito con base en

sus caracteŕısticas demográficas y financieras. Para ello se utilizan datos del

Uruguay provenientes de la segunda edición de la Encuesta Financiera de

Hogares Uruguayos (EFHU2), realizada por el Departamento de Economı́a

de la Facultad de Ciencias Sociales de la Universidad de la República en el

año 2013, y la Encuesta Continua de Hogares(ECH), recabada por el Institu-

to Nacional de Estad́ısticas de Uruguay (INE) correspondiente al año 2012.

A partir de esta información, se conforma una base de datos de 3,490 hogares

representativos de la nación.

De acuerdo con los resultados obtenidos, los factores que determinan el

impago de la deuda son distintos según el segmento de crédito que se analiza.

Por ejemplo, la educación únicamente es significativa cuando se considera el

segmento de crédito no hipotecario, y el ingreso deja de ser significativo

cuando se considera el atraso en el pago de tarjetas de crédito. A su vez, las

variables sociodemográficas relevantes son aquellas referidas a la persona que

tiene más conocimientos sobre los temas financieros del hogar, la persona de

referencia según la EFHU2, y no a la que realiza la mayor contribución en

términos de ingreso.

Disponer de modelos sobre la probabilidad de no pago de deudas de los

hogares uruguayos permite proyectar el comportamiento de los hogares, la

vulnerabilidad de los mismos a las condiciones macroeconómicas y la eva-

luación de poĺıticas que tengan efectos en este sentido. La Ley de Inclusión

Financiera (núm. 19210), del 29 de abril de 2014, obliga al pago de salarios a

través de medios electrónicos. Como aplicación de los modelos estimados, se

realiza una proyección del efecto de esta medida sobre el no pago de deuda y,

por lo tanto, sobre la morosidad del sistema. De acuerdo con los resultados,
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cuando los hogares tienen a acceso a cuentas bancarias, se incrementa la can-

tidad de estos con deuda no hipotecaria y de tarjetas de crédito. Aśı, mientras

que, en el primer segmento, el conjunto de hogares que obtiene crédito no

hipotecario es más riesgoso y la tasa de impago se incrementaŕıa; en el seg-

mento de tarjetas de crédito, la tasa de impago permaneceŕıa en los mismos

rangos, dado que el grupo de hogares que logra el crédito supone el mismo

riesgo promedio que el que teńıa tarjetas de crédito antes de la reforma.

Este documento se organiza de la siguiente forma. En la sección 2 se pre-

senta una revisión de la bibliograf́ıa sobre los factores determinantes de no

pago de deuda de los hogares. En la sección 3 se realiza una breve descrip-

ción de los datos y las variables utilizadas en los modelos. En la sección 4

se describe la metodoloǵıa que se utiliza para la estimación de los modelos

de probabilidad de no pago de la deuda. En la sección 5 se presentan los

resultados de los modelos estimados. En la sección 6 se evalúa, a partir de los

modelos desarrollados en las secciones anteriores, el efecto de la obligatorie-

dad de los pagos de salarios a través de medios electrónicos, establecida en la

Ley de Inclusión Financiera, sobre la tasa de incumplimiento del pago de la

deuda de los hogares. Finalmente, en la sección 7 se presentan comentarios

finales.

2. Revisión de la bibliograf́ıa

En la bibliograf́ıa sobre los factores determinantes de la probabilidad de

no pago de deuda de los hogares, encontramos una serie de trabajos emṕıricos

que estudian la relación entre las caracteŕısticas sociodemográficas y finan-

cieras de los hogares y el no pago de su deuda, con base en datos prove-

nientes de encuestas financieras de hogares. Dentro de estos trabajos,Costa

(2010) estima la probabilidad de incumplimiento de la deuda de los hogares

condicionado a que tengan deuda; para ello usa modelos logit y considera

caracteŕısticas sociodemográficas y económicas del hogar, aśı como el efecto

de un choque negativo en su situación financiera. Costa utiliza datos de la

encuesta financiera y de consumo de Portugal, y halla que la probabilidad

de incumplimiento de la deuda es mayor en los hogares de menor ingreso y
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riqueza, y mayor gasto. La probabilidad de incumplimiento aumenta tam-

bién para aquellos hogares con niños y en los que la persona de referencia es

desempleada o posee un grado de educación menor al terciario. Las recientes

adversidades en la situación financiera de los hogares también muestran una

correlación positiva y significativa con la probabilidad de no pagar la deuda.

Para el caso de Uruguay, encontramos los mismos resultados en cuanto al

ingreso y la relación entre ingreso y gasto.

Por su parte,Alfaro et al. (2010) 2010), con base en la Encuesta Financiera

de Hogares de Chile, estiman modelos probit en busca de caracteŕısticas

personales y financieras que tengan un efecto sobre la probabilidad promedio

de que un hogar incumpla en el pago de su deuda. Analizan en forma separada

el incumplimiento en el pago de la deuda hipotecaria de la deuda comercial ya

que, como la deuda hipotecaria es garantizada con la propiedad, es presumible

que el comportamiento de los hogares sea diferente ante estos dos tipos de

deuda. De acuerdo con los resultados, las variables de ingreso y acceso al

sistema bancario resultan significativas para ambos tipos de deuda, mientras

que el sexo del jefe del hogar y el estado civil resultan no significativos. Por

otra parte, mientras que la educación, la cantidad de personas que contribuye

a generar el ingreso del hogar, la edad y la carga financiera no resultan

significativas para el crédito hipotecario, śı lo son para el crédito comercial.

No encuentran evidencia de que la razón de valor de la garant́ıa sobre el

saldo de la deuda sea significativa para la deuda hipotecaria. En este trabajo

no es posible realizar el análisis para el mercado hipotecario debido a que la

cantidad de observaciones de incumplimiento en este segmento es reducida.

Por otra parte, a diferencia de la estimación en Chile, el sexo del jefe del

hogar y si este convive con su pareja son significativos y la carga financiera

resulta también significativa para el segmento de tarjetas de crédito, pero no

para el de crédito no hipotecario, aunque únicamente para los modelos de

probabilidad condicional.

Sobre la estimación de la probabilidad incondicional, estos autores esti-

man en una primera etapa la probabilidad de que el hogar tenga una deuda,

y en una segunda etapa, la probabilidad incondicional, agregando como va-

riable dependiente del modelo la transformación loǵıstica de la probabilidad
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de no pagar la deuda estimada en el primer modelo. Para el análisis de la pro-

babilidad de no pago en Uruguay, se estiman modelos con corrección de sesgo

de selección (heckprobit) propuestos por Vand de Ven y Van Praag (1981).

El modelo de probabilidad incondicional se corrige por el hecho de que el

no pago de la deuda de los hogares se observa únicamente para aquellos que

tienen deuda. Baum (2006) propone esta metodoloǵıa para el análisis de la

probabilidad del no pago de una deuda, y considera una variable de selección

binaria que adopta el valor de uno si el individuo tiene un crédito y cero en

caso contrario. Valdés (2016) utiliza la misma metodoloǵıa para analizar los

factores que influyen en la tenencia y el uso efectivo de tarjetas de débito

y crédito. Larranaga y Olivari (2005) se valen de una estimación heckpro-

bit para analizar los factores determinantes de que un individuo tenga una

deuda, considerando una variable de selección binaria que indica cuando el

individuo tiene un t́ıtulo universitario.

Fuenzalida y Rúız-Tagle (2009) adoptan otro enfoque para analizar la

vulnerabilidad financiera de los hogares. Cuantifican los riesgos del endeu-

damiento de los hogares ante distintos escenarios de desempleo. Definen a la

deuda en riesgo como la de aquellos hogares con una carga financiera a los

ingresos sobre el 50 % y el 70 %, y un margen financiero negativo, esto es,

cuando el gasto total supera a los ingresos del hogar en un 20 %. Identifican

como principal fuente de fragilidad de los hogares la pérdida del ingreso, en

particular del ingreso laboral. Por medio de modelos de duración de datos de

panel, para distintos rangos de desempleo, los autores estiman y agregan la

probabilidad de empleo individual, teniendo en cuenta las caracteŕısticas so-

cioeconómicas; entonces calculan el efecto sobre la deuda agregada en riesgo

que presentan los hogares.

Iregui et al. (2016) estudian los factores determinantes de la probabilidad

de que un hogar esté atrasado en el pago de al menos uno de sus créditos

en Colombia, a partir de los datos obtenidos en la Encuesta Longitudinal

Colombiana de la Universidad de los Andes. En el trabajo presentan estima-

ciones logit para la muestra de hogares que tienen créditos, al igual que para

la muestra de hogares que tienen créditos y adicionalmente el jefe del hogar

es empleado. De acuerdo con los resultados, si el jefe del hogar es hombre la
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probabilidad de que el hogar esté atrasado en al menos uno de sus créditos

aumenta para la zona urbana. Por otra parte, si el jefe del hogar convive con

su pareja o el ingreso es más alto, esta probabilidad disminuye. Los autores

encuentran que a mayor número de integrantes aumenta la probabilidad de

que un hogar se atrase en el pago de su deuda. En las estimaciones realizadas

para Uruguay, hallamos evidencia a favor de que un mayor número de in-

tegrantes aumenta la probabilidad de incumplimiento y que los hogares con

jefe del hogar hombre tienen una mayor probabilidad de no pagar su deuda

en el segmento de crédito no hipotecario, según el modelo de probabilidad

condicional.

Uno de los principales antecedentes de la bibliograf́ıa para Uruguay es

el trabajo de Mello y Ponce (2014), en el que estudian los factores determi-

nantes del endeudamiento de los hogares utilizando los datos de la Encuesta

Financiera de Hogares Uruguayos y la Encuesta Continua de Hogares del año

2012. Analizan la decisión de endeudamiento de los hogares a partir de esti-

maciones probit y logit, y concluyen que variables relacionadas con el acceso

a los servicios financieros, y en particular aquellas que dan cuenta de una

relación previa con el banco y con el uso de tarjetas de crédito y débito como

medio de pago, tienen el mayor efecto sobre la decisión de endeudamiento

de la familia. Otras variables relacionadas con la distribución del ingreso, la

situación de empleo del jefe del hogar y contar con ahorros bancarios tienen

una incidencia también significativa sobre la probabilidad de contraer una

deuda. En el mismo documento, estudian las caracteŕısticas de los hogares

que explican mejor el endeudamiento y los factores determinantes de la carga

financiera de los hogares.

Por último, Borraz y Gonzáles (2015) analizan el riesgo financiero en Uru-

guay simulando un choque negativo sobre el ingreso similar al de 2002, con

los datos de la Encuesta Financiera de los Hogares Uruguayos. Encuentran

que el riesgo es bajo, ya que, si bien un choque de estas caracteŕısticas in-

crementa un 175 %el número de hogares con carga financiera mayor a 0.75,

estos hogares representan el 10 % de la población.
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3. Datos y variables

3.1. Datos

En este trabajo se utilizaron dos bases de datos. La Encuesta Continua

de Hogares (ECH) recabada por el Instituto Nacional de Estad́ısticas del

Uruguay (INE) correspondiente a los años 2001-2012 y la segunda edición de

la Encuesta Financiera de los Hogares Uruguayos (EFHU2) realizada por el

Departamento de Economı́a de la Facultad de Ciencias Sociales de la Univer-

sidad de la República relevada en el año 2014. La EFHU2 recaba información

sobre la cartera de activos y pasivos de los hogares. Es la única encuesta que

cuenta con información detallada sobre la situación financiera de los hogares

e incluye datos sobre los activos reales y deudas relacionadas, deudas no hi-

potecarias, negocios que son propiedad del hogar, ingresos e historia laboral,

activos financieros, medios de pago, seguros y planes de rentas personales,

consumo y ahorro. Una descripción detallada de la encuesta se presenta en

el documento Metodoloǵıa de la Encuesta Financieriera de los Hogares Uru-

guayos 2014 (EFHU2) y gúıa para el usuario (Decon, 2016).

Para el análisis de la probabilidad de no pago de deuda de los hoga-

res, se utiliza la EFHU2, que dispone de información de un total de 3,490

hogares. Se considera por separado el crédito no hipotecario y el crédito a

tarjetas. La deuda no hipotecaria incluye la que posee el hogar con bancos,

casas financieras y comerciales, familiares, amigos, prestamistas y empresas

automoviĺısticas, entre otros. En esta categoŕıa se incluyen los créditos per-

sonales que el hogar contrajo para su negocio y se excluyen las deudas a

tarjetas de crédito, al Estado y por la compra de inmuebles. El crédito a

tarjetas comprende las emitidas por instituciones bancarias, cooperativas y

empresas administradoras de crédito. No se considera el segmento del crédito

hipotecario debido a la reducida cantidad de observaciones1.

1Un total de 11 observaciones de atraso en el pago del crédito hipotecario, lo que
representa un 10 % del total de hogares con este tipo de deudas
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3.2. Variables

A continuación, se presentan las variables que se utilizan para la especi-

ficación de los modelos y su relación esperada, según la bibliograf́ıa, con la

probabilidad de no pago de la deuda.

Variables dependientes

No pago de deuda no hipotecaria: un hogar se encuentra en una situación

de incumplimiento en el pago de la deuda no hipotecaria si está pagando

algún crédito no hipotecario y adicionalmente responde afirmativamente que

no se encuentra al d́ıa con el pago de sus cuotas. Se considera deuda no

hipotecaria a los créditos que tiene el hogar, excluyendo deudas a tarjetas de

crédito, con el Estado y por compra, construcción o refacción de inmuebles.

El crédito con tarjetas de crédito se considera por separado del crédito no

hipotecario debido a que un 38 % de la población tiene tarjetas de crédito,

pero no tiene deuda no hipotecaria. A su vez, es de destacar la relevancia en el

mercado de operadoras de tarjetas no bancarias en el mercado uruguayo. Un

45 % de las tarjetas emitidas son de operadoras no bancarias (BCU, 2016).

Consideramos dos situaciones de no pago para el segmento de las tarjetas

de crédito:

No pago de tarjetas de crédito en sentido amplio. El hogar se encuentra

en una situación de no pago de tarjetas de crédito en sentido amplio

si algún miembro del hogar se atrasó con el pago de alguna tarjeta de

crédito en el último año.

No pago de tarjetas de crédito en sentido estricto. El hogar se encuentra

en una situación de no pago de tarjetas de crédito en sentido estricto

si algún miembro del hogar se atrasó con el pago de alguna tarjeta de

crédito en el último año y el atraso fue superior a tres meses.

La separación en estas categoŕıas es posible a partir de la información

de la EFHU2. Mientras que el no pago en sentido amplio es una situación

de atraso transitorio en el pago, el no pago en sentido estricto responde a

una situación de incumplimiento más permanente. Un 73 % de los hogares

de la muestra tiene algún tipo de deuda. Cuando no se considera la deuda
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por tarjetas de crédito, esta cifra se reduce a un 39 % 2. Un 81 % de la deuda

(excluyendo tarjetas de crédito) lo otorga instituciones reguladas por el banco

central y un 8 % de los hogares obtiene el crédito de instituciones no reguladas

por el banco central, amigos, particulares o familiares (ver la Figura 1).

Figura 1: Deuda de los hogares uruguayos

De los hogares que tienen algún tipo de deuda, un 18 % no se encuentra

al d́ıa con el pago de sus cuotas. Si consideramos el no pago de tarjetas de

crédito en sentido estricto, esta cifra se reduce a un 7 %. De los hogares con

deuda hipotecaria, un 4 % no se encuentra al d́ıa con el pago de sus cuotas.

En el segmento de crédito no hipotecario, el no pago de la cuota alcanza un

10 %, y en el de tarjetas de crédito dicho impago comprende un 17 % y un

3 % en el sentido amplio y en el sentido estricto respectivamente.

2En el anexo se presenta la desagregación por segmento de crédito.
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Variables independientes

Para la especifcación de los modelos, se utilizarán como variables expli-

cativas las caracteŕısticas sociodemográfcas y financieras de los hogares. Las

caracteŕısticas incorporadas en los modelos son aquellas que, según estudios

previos, tienen una incidencia en la probabilidad de no pago de deuda por

parte de los hogares3.

Las variables sociodemográfcas se referen al jefe del hogar. Se utilizan dos

definiciones de jefe del hogar que se prueban alternativamente. En primer

lugar, se considera como jefe del hogar a la persona que mejor conoce la

economı́a de todos los miembros del hogar. Esto es, quien se encarga de los

asuntos financieros y conoce los gastos, ingresos, activos e inversiones; es la

persona de referencia según la EFHU2. En segundo lugar, se considera como

jefe del hogar a quien tiene una mayor contribución en el ingreso del hogar.En

este caso, las caracteŕısticas sociodemográfcas se obtienen de la ECH. Para

las variables financieras, como el ingreso, se agrega la información de todos

los integrantes del hogar.

Variables sociodemográficas

Dentro de las variables sociodemográfcas se incluyeron el sexo, si el jefe

del hogar convive con su pareja, la edad, el grado educativo, si es un empleado

formal, si es jubilado, la proporción de trabajadores en el total de integrantes

del hogar, la cantidad de integrantes del hogar y si en el hogar hay hijos.

sexo: Se incorpora mediante una variable binaria que toma el valor de

uno si el jefe del hogar es hombre y cero si es mujer. La relación entre el sexo

y el cumplimiento en el pago de la deuda no es concluyente en la bibliograf́ıa.

D Espallier et al. (2009) identifican tres causas que explican que las mujeres

tengan una menor probabilidad de incumplir en el pago de su deuda. En

primer lugar, las mujeres son más conservadoras o cautas en sus estrategias de

inversión, lo que se traduce en un mayor cumplimento en el pago de la deuda.

En segundo lugar, las mujeres tienen menos acceso a canales alternativos

3No se incorporan caracteŕısticas vinculadas a los préstamos, ya que de los hogares de
la muestra un 20 % tiene más de un crédito con caracteŕısticas diferentes en términos de
plazo, tasa de interés, moneda de denominación, entre otras.
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de crédito y, por lo tanto, más incentivos que cumplir para mantener de

esta forma el acceso al financiamiento. Por último, las mujeres responden

mejor a las acciones de cobranza de las instituciones. La menor movilidad

geográfica y laboral de las mujeres también facilita la gestión del cobro de

la institución. Los resultados emṕıricos no son concluyentes.Marrez y Schmit

(2009) y Ormazabal (2014)encuentran evidencia a favor de que las mujeres

tienen una menor probabilidad de no pago de la deuda. Alfaro et al. (2010),

por su parte, no hallan que el sexo sea estad́ısticamente significativo como

factor determinante de la probabilidad de incumplimiento para el crédito al

consumo y el crédito hipotecario.

convivencia: Se incorpora una variable binaria que es igual a uno si el

jefe del hogar convive con su pareja y cero en caso contrario. De acuerdo con

la bibliograf́ıa, si el estado civil del jefe del hogar es casado o convive con

su pareja se reduce la probabilidad de incumplir la deuda. La causa detrás

de este efecto es que estos hogares son menos sensibles a los choques en

el ingreso, pues es factible que tengan dos ingresos.Alfaro et al. (2010) no

encuentran evidencia a favor de esta relación.Ozdemir y Boran (2004) hallan

una relación estad́ısticamente significativa y negativa entre el no pago de la

deuda y que el deudor esté casado.

edad : Edad (en años) del jefe del hogar 4. La edad es una variable de-

mográfca que suele incluirse como factor determinante del no pago de la

deuda. La bibliograf́ıa indica que es posible que la probabilidad de no pago

de deuda sea mayor cuando el jefe del hogar es más joven, y menor a me-

dida que la edad aumenta. Durante su juventud los individuos realizan más

inversiones, también tienen mayores gastos y menores ingresos (Alfaro et al.,

2010). Para analizar el efecto de la edad en la probabilidad de incumplimiento

de deudas, se agrega una variable que representa la edad del jefe del hogar.

nivel educativo: Se utiliza una variable binaria que es igual a uno si el

individuo tiene formación universitaria completa o superior y cero en otro

4 La relación entre la probabilidad de no pago y la edad es lineal. Se estiman modelos que
incorporan la edad al cuadrado, pero la relación no es estad́ısticamente significativa, por
ello se presenta únicamente este factor. Por otra parte, la relación entre el endeudamiento
y la edad es cuadrática.
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caso 5. De acuerdo con la bibliograf́ıa, el grado educativo del referente del

hogar tiene un efecto significativo y negativo sobre la probabilidad de no

pago de la deuda, ya que personas más educadas presentan mayor habilidad

para la toma de decisiones sobre su situación financiera. Por otra parte, la

educación está correlacionada positivamente con el ingreso, el cual reduce la

probabilidad de no pago de la deuda. Costa (2010) encuentra evidencia a favor

de esta relación. Alfaro et al. (2010) hallan que la educación es significativa

únicamente como factor determinante del no pago de la deuda hipotecaria,

pero no es significativa para la deuda no hipotecaria.

proporción de integrantes del hogar empleados : Se utiliza como variable

explicativa la proporción de integrantes del hogar que son empleados. Cuanto

mayor es la proporción de integrantes del hogar que trabajan, menos sensible

es el hogar a choques en el ingreso; por lo tanto, debeŕıa ser menor la proba-

bilidad de no pago de la deuda.Alfaro et al. (2010) encuentran una relación

significativa entre la proporción de integrantes del hogar que trabajan y la

probabilidad de no pagar la deuda, pero de signo contrario. Explican esta

relación a partir de la seguridad del empleo y las motivaciones subyacentes a

que más miembros del hogar trabajen. Por un lado, los hogares pertenecientes

a los quintiles de ingresos más bajos son aquellos que tienen menor educa-

ción, por lo tanto, obtienen trabajos menos califcados y son más vulnerables

ante los cambios de las condiciones macroeconómicas. Las personas perte-

necientes a quintiles más altos de ingreso suelen poseer mayor educación y

tienen acceso a trabajos mejor califcados y más estables, según los resultados

de Fuenzalida y Rúız-Tagle (2009). Los hogares de menores ingresos y con

fuentes laborales más vulnerables pueden tener mayores incentivos para que

más integrantes del hogar trabajen que en los hogares más ricos. A su vez,

que trabaje más cantidad de integrantes del hogarno implica que el ingreso

del hogar aumente. Esto es cierto si los ingresos que perciben los hogares

que tienen más integrantes trabajando en forma agregada son menores a los

5No se dispone de información sobre años de educación como variable continua, ya
que la contenida en la EFHU2 es una variable ordinal paradistintos grados educativos. Se
prueban distintos grados educativos y se informa uno universitario o superior por ser el
estad́ısticamente significativo.
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ingresos generados por hogares con menos integrantes empleados.

integrantes del hogar : Cantidad de integrantes del hogar. Es una variable

que se utiliza para caracterizar la estructura del hogar. En la bibliograf́ıa

suele encontrarse una relación positiva y significativa entre la cantidad de

integrantes del hogar y el no pago de la deuda.

hijos : Variable binaria que adopta el valor de uno si en el hogar viven hijos

del jefe del hogar y cero en caso contrario. Costa (2010) encuentra evidencia

de que los hogares con hijos tienen una mayor probabilidad de no pagar la

deuda respecto a aquellos hogares integrados por adultos. En el trabajo que

realizamos para Uruguay, consideramos exclusivamente si viven alĺı los hijos

del jefe del hogar, sin considerar la edad de los mismos.

empleado formal : Variable binaria que adopta el valor de uno si el jefe del

hogar es empleado y realiza aportes jubilatorios. La formalidad en los pagos

de deudas se asocia con una situación laboral más estable. Es de esperar que

ser un empleado formal reduzca la probabilidad de no pago de la deuda.

jubilado: Variable binaria que adopta el valor de uno si el jefe del hogar es

jubilado o recibe una pensión. Al igual que los empleados formales, con quie-

nes se reduce la probabilidad de no pago de deuda al disponer de un ingreso

mensual estable, es de esperar que ser jubilado o pensionista también dismi-

nuya la probabilidad de no pago de la deuda. Se omite un grupo compuesto

por los hogares cuyo jefe está desocupado o en un empleo informal.

Variables financieras del hogar

Las variables financieras del hogar comprenden el ingreso, la carga finan-

ciera, la relación entre los gastos y los ingresos y el tipo de institución o

individuo que otorga el crédito.

ingreso: Para analizar el efecto del ingreso sobre la probabilidad de no

pago, se agrega como variable independiente el logaritmo del ingreso mensual

del hogar a partir de la ECH. El ingreso aparece en la mayoŕıa de los trabajos

emṕıricos como significativo y negativamente relacionado con la probabilidad

de no pago de la deuda de los hogares (Alfaro et al., 2010; Costa, 2010;

Ormazabal, 2014).
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carga financiera: Se incorpora una variable binaria que adopta el valor de

uno si el ingreso que el hogar declara gastar en las cuotas de los préstamos

es mayor al 75 % de sus ingresos y de cero en caso contrario. De acuerdo con

(Alfaro et al., 2010), los deudores evitarán el impago de su deuda mientras el

ingreso sea sufciente para cubrir la cuota de la misma. Se prueban distintos

umbrales de carga financiera declarada por el hogar y finalmente se selecciona

el umbral de 75 %, por ser estad́ısticamente significativo. Este umbral también

lo utilizan (Fuenzalida y Rúız-Tagle, 2009) que definen una carga financiera

de los hogares mayor al 75 % de su ingreso como alta. Es de esperar que

hogares con una carga financiera alta tengan mayor probabilidad de no pagar

su deuda.

relación entre el gasto y el ingreso de los hogares:Variable binaria que

adopta el valor de uno si los gastos del hogar son mayores que sus ingresos

y de cero en caso contrario. Un hogar puede encontrar difcultades para el

pago de su deuda porque los gastos en los que incurre son mayores que sus

ingresos. Es de esperar que este tipo de hogares aumente su probabilidad de

no pagar su deuda.

cantidad de tarjetas de crédito: Cantidad de tarjetas de crédito que tiene

el hogar. Se utiliza para el segmento de crédito por medio de tarjetas. Se

considera la totalidad de tarjetas de crédito que tiene el hogar. Si existe una

relación entre la cantidad de tarjetas de crédito y la probabilidad de no pago,

esta debeŕıa ser positiva. Más cantidad de tarjetas implica mayor deuda o

deuda contingente para el hogar.

sector regulado: Variable binaria que es igual a uno si al menos uno de

los créditos lo concede alguna institución regulada por el Banco Central y

de cero en caso contrario. Esta variable se incorpora en el modelo estimado

para cada segmento de crédito para determinar si la probabilidad de no pago

de la deuda aumenta o disminuye dependiendo de si los créditos los otorga

el sistema financiero regulado por el Banco Central u otra fuente crediticia.

sector bancario: Variable binaria que es igual a uno si la totalidad de los

créditos los otorga el sector bancario y de cero en caso contrario.

Esta variable se incorpora en el modelo estimado para el sector regulado,
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Figura 2: Estad́ısticas descriptivas

para determinar si existen diferencias entre el sector bancario y otras institu-

ciones financieras reguladas por el banco central. En la Figura 2 se presentan

las estad́ısticas descriptivas de las variables utilizadas en las estimaciones.
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4. Metodoloǵıa

Se proponen dos modelos para explicar el no pago de la deuda por parte

de los hogares, uno de ellos condicional a tener deuda y el segundo incondi-

cional a tener deuda. Mientras que el modelo condicional explica los factores

determinantes del no pago para aquellos hogares que tienen deuda, el modelo

incondicional permite obtener los factores determinantes del no pago para to-

dos los hogares de la muestra cuando se considera que podŕıa existir sesgo de

selección. En este caso, el sesgo de selección puede estar determinado porque

la elección de contraer una deuda y no pagarla no es independiente. Esto se

verifca para el segmento de crédito no hipotecario y para el modelo de no

pago de las tarjetas de crédito en sentido amplio.

En todas las estimaciones, se utilizan ponderadores por hogar para que

los resultados tengan representatividad nacional. Estos ponderadores se en-

cuentran en la base de datos de la EFHU2.

4.1. Estimación Condicional

Se estima un modelo probit para los segmentos de deuda de tarjeta de

crédito y deuda no hipotecaria. El objetivo es determinar las caracteŕısticas

financieras y demográfcas que resultan significativas para cada uno de los

segmentos y, adicionalmente, analizar si existen diferencias en las variables

que explican el no pago entre los segmentos de crédito. Para cada uno de los

segmentos se especifcan dos modelos. El primer modelo se refere a la totali-

dad de hogares que tienen al menos un crédito en ese segmento y se agrega

como variable independiente el sector regulado, con el objetivo de determi-

nar si la probabilidad de no pago de la deuda es diferente según el tipo de

institución o fuente crediticia. En el segundo, se consideran exclusivamen-

te aquellos hogares que tienen al menos uno de sus créditos en el sistema

financiero regulado.

Modelo Pr(yi | xi = 1) = F (Ziβ),
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donde, yi es una variable binaria que toma el valor de uno si el hogar i no se

encuentra al d́ıa con el pago de su deuda y de cero en caso contrario6; xi es una

variable binaria que es igual a uno si el hogar i tiene una deuda en el segmento

de crédito que se analiza; Zi es un vector de variables sociodemográfcas y

financieras independientes que incluye la variable de sector regulado. Para

los modelos del segmento de tarjetas de crédito, se agrega como variable

explicativa la cantidad de tarjetas de crédito. F es la función de distribución

acumulada estándar.

4.2. Estimación Incondicional

Para estimar la probabilidad de no pago por segmento de crédito incon-

dicional se utiliza la información de todos los hogares de la muestra y se

estima un modelo heckprobit. La relevancia de esta estimación es que puede

existir un sesgo de selección sobre los parámetros estimados en los modelos

condicionados a los hogares que tienen deuda, si la decisión de contraer una

deuda y no cumplir con el pago de la misma están relacionados. En este

caso, decimos que hay sesgo de selección y la estimación utilizada para de-

terminar los efectos de las variables del modelo debe ser la incondicional;

de lo contrario, las estimaciones son sesgadas. Debido a ello, se estiman tres

modelos: uno para el segmento de crédito no hipotecario, otro para el no

pago de tarjetas de crédito en sentido estricto y un modelo más para el no

pago de tarjetas de crédito en sentido amplio. Para estimar la probabilidad

incondicional, definimos una variable y1i, binaria, que toma el valor de uno

si el hogar tiene atrasos en el pago de su deuda y de cero en caso contrario.

A su vez, definimos y2i como una variable binaria que toma el valor uno si el

hogar tiene deuda en el segmento de crédito que se está analizando y cero si

no tiene deuda en dicho segmento.

6Para el segmento de crédito de tarjetas, se consideran a su vez dos definiciones de
no cumplimiento y se estiman dos modelos. El primero se define como no pago por parte
del hogar en el sentido amplio, cuando algún miembro del hogar se atrasó con el pago de
alguna tarjeta de crédito en el último año. En el segundo, un hogar se encuentra en una
situación de no pago en sentido estricto, si el atraso fue superior a los tres meses
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
1 si y∗1i > 0 y y∗2i = 1

0 si y∗1i ≤ 0 y y∗2i = 1

no hay observaciones si y∗2i = 0

La variable y1i es latente respecto a la decisión del pago de la deuda por

parte del hogar. En este modelo existe selección y observamos y1i si y2i = 1.

La ecuación de selección se define como:{
1 si y∗2i > 0

0 si y∗2i ≤ 0

donde y∗2i es una variable latente sobre la decisión de contraer deuda o

tener una tarjeta de crédito para el segmento de tarjetas de crédito. Siguien-

do a Mello y Ponce (2014), la decisión de contraer deuda es teóricamente

derivada de la maximización de alguna función de utilidad que depende del

crédito. El hogar contrae la deuda si la utilidad derivada del consumo que

obtiene financiado con crédito es mayor que el costo del financiamiento. Las

ecuaciones para las variables latentes en este modelo son:

y∗1i = xiβ + ν1i

y∗2i = ziβ + ν2i

Se supone que el vector (ν1i, ν2i) se distribuye como una normal bivariada

con media (0, 0), varianza (1, 1) y correlación ρ. La ecuación de selección

determina la probabilidad de que un hogar contraiga deuda no hipotecaria o

de tarjetas de crédito y se estima con base en algunas de las variables suge-

ridas en el modelo presentado por Mello y Ponce (2014). Para una correcta

identifcación del modelo, debe haber al menos una variable en la ecuación de

selección que no esté presente en la ecuación original. En los modelos mos-

trados esta variable es binaria y adopta el valor de uno si el hogar tiene una

cuenta bancaria y de cero en otro caso. La variable de exclusión, la tenencia

de cuenta bancaria, es de acceso al sistema financiero y está correlacionada

en forma positiva y significativa con la tenencia de deuda por parte de un

hogar (Mello y Ponce, 2014). Por otra parte, no hay una relación entre tener

una cuenta bancaria y la decisión del hogar de pagar su deuda.
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Ecuación de selección Pr(y2i = F (ciβ))

donde F() es la función de distribución acumulada estándar; y2i es una

variable binaria que es igual a uno si el hogar i tiene una deuda en el segmento

i y de cero en caso contrario; y Ci es un vector de regresores que incluye un

conjunto de variables binarias que indican si el hogar tiene cuenta bancaria,

si hay hijos en el hogar, si el jefe del hogar tiene educación universitaria o

superior, si este es empleado formal o jubilado. A su vez, se agregan como

regresores la edad, la edad al cuadrado y la cantidad de integrantes y el

logaritmo del ingreso del hogar.

Se prueba con todas las variables independientes utilizadas para el modelo

de probabilidad de no pago de la deuda y se dejan únicamente en la ecuación

de selección aquellas que resultan significativas para explicar la probabilidad

de que un hogar tenga deuda no hipotecaria o de tarjeta de crédito a partir

de un mecanismo de selección backward7que elimina a los regresores con

un valor p mayor a 0.1. Adicionalmente, se agrega una variable binaria que

identifca aquellos hogares que tienen cuenta bancaria.

Como el interés es evaluar los efectos de la probabilidad de no pago so-

bre el crédito otorgado por el sistema financiero regulado en el segmento de

crédito no hipotecario, se consideran exclusivamente los hogares que tienen

deuda otorgada por instituciones reguladas. Debido a que el supuesto de

normalidad es fuerte y que los efectos de los parámetros en la decisión de

contraer deuda pueden no ser lineales en la decisión de no pagar la misma,

Alfaro et al. (2010) proponen un método alternativo. Definen el efecto de la

primera etapa (decisión de contraer una deuda) en la segunda etapa (deci-

sión de no pagar la deuda) del hogar i, como la transformación loǵıstica de la

probabilidad de que el individuo contraiga una deuda Gi = g(PXi), donde

g es la transformación loǵıstica y PXi es la probabilidad de que y2i = 1.

Adicionalmente, se ajustan los errores estándar por medio de un procedi-

miento de remuestreo con 2000 simulaciones. Se realiza la misma estimación

que la propuesta por Alfaro et al. (2010) para comparar los resultados con

7El método de selección de variables backward estima el modelo con todos los regresores
de interés y luego elimina aquellas variables menos significativas, comenzando por la que
tiene un valor p más elevado.
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la estimación heckprobit. Los resultados que se presentan en el anexo.

5. Resultados

5.1. Modelo condicional de la probabilidad de no pago

para el segmento de crédito no hipotecario

Se estiman dos modelos de probabilidad condicional. El primer modelo

considera la totalidad del crédito no hipotecario y se agrega como control la

variable de sector regulado. Luego se estima un segundo modelo, donde se

consideran exclusivamente los hogares que tienen al menos un crédito otor-

gado por una institución financiera regulada y se estima la probabilidad de

no pago de la deuda del crédito no hipotecario. En esta segunda especifca-

ción, se agrega como control la variable de sector bancario. Los resultados se

presentan en la Figura 3.

Dentro de las variables sociodemográfcas que resultan significativas en el

modelo de probabilidad condicional se encuentran la edad, el sexo y el tipo

de ocupación del jefe del hogar, si este convive con su pareja y la cantidad

de integrantes. La probabilidad de no pago del crédito hipotecario es menor

para aquellos hogares en los que el jefe del hogar convive con su pareja y

para los jefes de hogares con mayor edad. Por otra parte, si el jefe del hogar

es hombre o el hogar se compone por más integrantes, la probabilidad de

no pagar su deuda es mayor. Si el jefe del hogar es un trabajador formal o

jubilado, la probabilidad de no pago es menor que aquellos hogares donde el

jefe no trabaja o es un empleado informal.

Dentro de las variables financieras, el ingreso y la relación entre los gastos

e ingresos corrientes resultan significativos. En aquellos hogares donde los

gastos corrientes son mayores a sus ingresos, aumenta la probabilidad de no

pagar la deuda. A mayor ingreso del hogar, menor es la probabilidad de que

no pague su deuda. Si el hogar tiene al menos un crédito en el sector regulado,

la probabilidad de que no se pague la deuda también aumenta. Este último

resultado obedece al hecho de que en el sector regulado se encuentran, además

de los bancos, las casas financieras y las cooperativas de ahorro y crédito, que
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presentan una tasa de no pago superior a las instituciones bancarias.

Lo anterior se verifca en el modelo estimado para el no pago del crédito no

hipotecario del sector regulado, al que se agrega una variable binaria que toma

el valor de uno si la totalidad de los créditos del hogar son del sector bancario

y de cero en caso contrario. La variable resulta significativa y con signo

negativo, por lo que, si el crédito lo otorga el sistema bancario, la probabilidad

de no pago es menor que si lo concede otro tipo de institución regulada.

La probabilidad media estimada de no pago en el segmento de crédito no

hipotecario condicional es del 9.5 % y la probabilidad media estimada de no

pago para los créditos que otorga el sistema bancario es del 3.4 %.

Cuando se considera como jefe del hogar al integrante que genera la mayor

parte del ingreso del hogar, las variables como convivir con la pareja, las

vinculadas con su situación laboral y el sexo dejan de ser significativas. Este

resultado aporta evidencia a favor de que las caracteŕısticas sociodemográfcas

relevantes se referen a quien efectivamente toma las decisiones financieras del

hogar y no a quien genera la mayor parte del ingreso. Los resultados de los

modelos estimados para esta definición de jefe del hogar se presentan en el

anexo.
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Figura 3
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5.2. Modelo condicional de la probabilidad de no pago

para el segmento de tarjetas de crédito

En el segmento de tarjetas de crédito, se estiman modelos de probabilidad

de no pago de la deuda de los hogares para dos tipos de incumplimiento. En

el primer modelo, la variable dependiente es binaria, toma el valor de uno si

el hogar declara que algún miembro se atrasó con el pago de alguna tarjeta

de crédito en el último año.

En el segundo modelo, un hogar se encuentra en una situación de no pago

en sentido estricto, si el atraso en el pago de la tarjeta de crédito fue superior

a los tres meses. Se agrega como variable independiente el número de tarjetas

de crédito que tiene el hogar. Los resultados se presentan en las Figura 4.

Encontramos una relación negativa y estad́ısticamente significativa entre

la edad del jefe del hogar y la probabilidad de atrasarse con el pago de alguna

tarjeta de crédito. El sexo, el grado universitario del jefe del hogar o si convive

con su pareja no son significativos para este segmento de crédito. A mayor

ingreso del hogar también es menor la probabilidad de que se atrase en el pago

de alguna tarjeta de crédito. Los hogares con más integrantes tienen mayor

probabilidad de atrasarse con el pago de las tarjetas. Los hogares con gastos

mayores que sus ingresos o con una carga financiera mayor al 75 % del ingreso

aumentan la probabilidad de atrasarse en el pago de la tarjeta. La cantidad

de tarjetas de crédito que posee el hogar resulta significativa y se encuentra

correlacionada positivamente con la probabilidad de atrasarse en el pago de

al menos una de ellas. Cuando consideramos la probabilidad de que el atraso

en el pago de la tarjeta de crédito sea mayor a tres meses, la edad del jefe del

hogar es estad́ısticamente significativa. A mayor edad del jefe del hogar menor

es la probabilidad de que no pague la tarjeta de crédito en un plazo mayor a

tres meses. A mayor ingreso del hogar la probabilidad de no pagar al menos

una tarjeta de crédito es menor. La cantidad de integrantes, la cantidad de

tarjetas de crédito y la carga financiera no son variables significativas para

explicar el atraso mayor a los tres meses. Nuevamente, la relación de gastos

corrientes e ingresos es significativa. Aquellos hogares con ingresos mayores a

sus gastos corrientes tienen una probabilidad más alta de no pagar su tarjeta
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de crédito en un periodo mayor a tres meses que los hogares con gastos

menores o iguales a su ingreso.

5.3. Comparación entre segmentos

Las caracteŕısticas que determinan el no pago de deuda de los hogares son

diferentes según el segmento de crédito. Mientras que en el segmento de crédi-

to no hipotecario algunas variables sociodemográfcas referidas a la persona

que maneja las finanzas del hogar, como la edad, el sexo, el empleo formal o

jubilado, la convivencia con su pareja y otras variables vinculadas al hogar,

como la cantidad de integrantes son significativas; en el segmento de tarjetas

de crédito, las variables sociodemográfcas significativas son únicamente la

edad del jefe del hogar y la cantidad de integrantes.

Las variables financieras también presentan diferencias. La relación entre

los gastos corrientes e ingresos del hogar es significativa para todos los seg-

mentos de crédito. Este resultado favorece la teoŕıa sobre el no pago de la

deuda denominada habilidad de pagar, en la cual los hogares evitaŕıan dejar

de pagar su deuda mientras sus ingresos sean sufcientes para cubrir el pago

de la cuota.

La carga financiera únicamente es significativa para el segmento de tar-

jetas de crédito y para el atraso en el pago en sentido amplio.
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Figura 4
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Las variables asociadas con la situación laboral del jefe del hogar son sig-

nificativas únicamente en el segmento del crédito no hipotecario. El ingreso,

por su parte, es significativo en todos los segmentos de crédito y para todas

las definiciones de no pago.

5.4. Modelos de probabilidad incondicional

5.5. Crédito no hipotecario

Los resultados del modelo incondicional para la probabilidad de no pago

en el segmento de crédito no hipotecario otorgado por el sector financiero

regulado se presentan en la Figura 5.

La ecuación de selección del modelo para el no pago del crédito no hipo-

tecario demuestra que tener una cuenta bancaria incrementa la probabilidad

de obtener un crédito no hipotecario en el sector financiero regulado. A su

vez, los hogares con más integrantes o con presencia de hijos del jefe del hogar

presentan una mayor probabilidad de adquirir este tipo de deuda. Si el jefe

posee una educación universitaria o superior, es menor la probabilidad de

que tenga una deuda no hipotecaria. En cuanto a la edad del jefe del hogar,

existe un efecto de ciclo de vida en el cual a medida que aquella aumenta,

la probabilidad de tener deuda no hipotecaria es mayor pero a tasa decre-

ciente. Los hogares con mayor ingreso obtienen una menor probabilidad de

deuda no hipotecaria. Si el jefe del hogar es jubilado o empleado formal, la

probabilidad de que tenga una deuda no hipotecaria es mayor que para los

hogares en los que el jefe es empleado informal o desocupado.

La prueba de Wald indica una correlación significativa entre los términos

de error; por lo tanto, es apropiado utilizar un modelo heckprobit para ob-

tener la probabilidad incondicional de no pagar la deuda no hipotecaria. En

esta especifcación, si el jefe del hogar es hombre aumenta la probabilidad de

que el hogar no pague su deuda hipotecaria. Cuanto mayor es la edad del jefe

del hogar disminuye la probabilidad de que no pague su deuda. La variable

de convivencia con la pareja deja de ser significativa en el modelo incondi-

cional. La variable de grado escolar universitario es significativa y negativa.

A mayor ingreso del hogar menor probabilidad de que no pague su deuda.
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Figura 5
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Los hogares con más integrantes o gastos superiores a sus ingresos tienen

una mayor probabilidad de no pagar su deuda. Por último, ser jubilado no

es significativo en el modelo incondicional, mientras que el jefe del hogar sea

un empleado formal reduce la probabilidad de que no pague su deuda.

5.6. Tarjetas de crédito

Se estima el modelo de probabilidad incondicional de no pago de deuda

para el segmento de tarjetas de crédito en el sentido amplio y en el senti-

do estricto. Los resultados se presentan en la Figura 6. En estos modelos,

además de las variables consideradas previamente, se incluye como variable

independiente en la ecuación principal la cantidad de tarjetas de crédito del

hogar. De acuerdo con la ecuación de selección, tener una cuenta bancaria,

que el jefe del hogar tenga hijos, sea un empleado formal, que tenga un grado

de educación universitario o mayor incrementa la probabilidad de adquirir

una tarjeta de crédito. A mayor edad, la probabilidad también es mayor,

aunque luego se reduce. Los hogares con mayores ingresos también presentan

un aumento en la robabilidad de obtener una tarjeta de crédito.

En el modelo de probabilidad incondicional para el no pago de las tarjetas

de crédito en sentido estricto, la prueba de Wald no rechaza la hipótesis

nula de que la probabilidad de no pagar la deuda de tarjetas de crédito y

la probabilidad de tener una tarjeta de crédito son independientes. Por lo

tanto, se utiliza la estimación de no pagar la tarjeta de crédito en sentido

estricto sin considerar el sesgo de selección.

Si consideramos el no pago de tarjetas de crédito en sentido amplio, no

podemos rechazar la hipótesis de que sean independientes; por lo tanto, utili-

zamos el modelo de probabilidad incondicional. De acuerdo con los resultados

obtenidos, a mayor edad del jefe del hogar aumenta la probabilidad de que

no pague su tarjeta de crédito. Los hogares con más integrantes tienen una

mayor probabilidad de no pagar la tarjeta de crédito. Si el jefe del hogar es

un empleado formal, la probabilidad de que no pague la tarjeta de crédito se

reduce. Si los gastos del hogar son mayores que los ingresos, la probabilidad

de atrasarse en el pago de la tarjeta acrecienta.
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Por último, los hogares con más tarjetas de crédito tienen una mayor

probabilidad de atrasarse en el pago de al menos una de ellas.

5.7. Riesgo de los hogares

La probabilidad de no pago de deuda estimada por hogar se puede consi-

derar como una medida del riesgo financiero del hogar. Se realiza una prueba

de diferencias de medias en la probabilidad estimada de no pago de la deuda

no hipotecaria, considerando, por un lado, a los hogares que tienen al me-

nos un crédito otorgado por el sector financiero regulado y, por otro, a los

que no tienen deuda no hipotecaria en el sector regulado8. Los resultados se

presentan en la Figura 7.

Figura 7

De acuerdo con la prueba de diferencia de medias, los hogares que poseen

una deuda no hipotecaria en el sistema regulado tienen una media diferente

y levemente mayor que aquellos que no tienen una deuda no hipotecaria en

el sistema regulado. Por otra parte, si consideramos los hogares con crédito

8Aquellos que tienen la totalidad de su deuda en el sector no reguladoo que no tienen
deuda.
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bancario no hipotecario y con crédito no hipotecario en otras instituciones

del sector regulado, observamos que los primeros tienen una probabilidad

promedio estimada estad́ısticamente significativa y menor que los segundos

(Figura 8).

Figura 8

Por último, consideramos la probabilidad de no pago de la tarjeta de

crédito estimada como una medida del riesgo del hogar. Se realiza una prue-

ba de diferencias de medias en la probabilidad de no pago de la tarjeta de

crédito en sentido amplio, considerando, por un lado, a los hogares que tienen

tarjetas de crédito y, por otro, a quienes no tienen tarjetas de crédito. Los

resultados se presentan en la Figura 9. De acuerdo con la prueba de diferencia

de medias, los hogares que tienen al menos una tarjeta de crédito presentan

una probabilidad de no pagar su deuda estimada media diferente y mayor

que aquellos que no tienen tarjeta de crédito.
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Figura 9

6. Aplicación: Efecto de la ley de inclusión

financiera sobre el no pago de los hogares

El objetivo de esta sección es proyectar el resultado de efecto potencial

de la Ley de Inclusión Financiera sobre el no pago de la deuda por parte de

los hogares, a partir de la aplicación de los modelos estimados. En particular,

el análisis se centra en el efecto de la medida impulsada por dicha ley, que

establece la obligatoriedad de pagar salarios a trabajadores dependientes a

través de medios de pago electrónicos. El art́ıculo 10 de la Ley de Inclusión

Financiera (núm. 19210) establece que “el pago de las remuneraciones y

toda otra partida en dinero que tengan derecho a percibir los trabajadores

en relación de dependencia, cualquiera sea su empleador, deberá efectuarse a

través de acreditación en cuenta en instituciones de intermediación financiera

o en instrumento de dinero electrónico, en instituciones que ofrezcan este

servicio”. A partir de octubre de 2016, todos los trabajadores deben cobrar

sus ingresos a través de medios electrónicos. No obstante, podrán acordar

con la parte pagadora continuar cobrando por medios diferentes al previsto

por la Ley, incluido el efectivo, hasta el 30 de abril de 2017.
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Para realizar la proyección de los modelos estimados se identifican, en

primer lugar, aquellos hogares con al menos un trabajador dependiente y

sin cuenta bancaria. A partir de la Ley de Inclusión Financiera, suponemos

que estos trabajadores adquieren una cuenta bancaria. Por último, utilizando

los modelos estimados en la sección 5, se realiza una predicción de la pro-

babilidad de que estos hogares contraigan crédito y no paguen su deuda en

función de sus caracteŕısticas sociodemográfcas y financieras. La proyección

se realiza para el segmento de crédito no hipotecario y tarjetas de crédito.

De los hogares de la EFHU2, un 50 % no posee cuentas bancarias y de estos

un 57 % tiene al menos un integrante que es trabajador dependiente. Es de

esperar que, al comenzar a aplicarse la Ley de Inclusión Financiera, estos ho-

gares, que tienen al menos un integrante trabajador dependiente, obtengan

una cuenta bancaria.

De acuerdo con las estimaciones de probabilidad incondicional realizadas

en el segmento de tarjetas y de crédito no hipotecario, en la ecuación de

selección, adquirir una cuenta bancaria incrementa la probabilidad de obtener

una deuda o una tarjeta de crédito. Un v́ınculo previo con el banco, como

tener una cuenta bancaria, hace que el individuo, que antes era desconocido

para el banco, se convierta en un potencial sujeto de crédito. Mello y Ponce

(2014) encuentran una relación positiva y estad́ısticamente significativa entre

poseer una cuenta bancaria y tener una deuda con el sector financiero en

Uruguay.

Se procede de la siguiente manera. Para los hogares que tienen al menos

un integrante asalariado, se imputa el valor de uno en la variable binaria que

representa poseer una cuenta bancaria y se estima la probabilidad de que

presenten una deuda no hipotecaria o adquieran una tarjeta de crédito con

el modelo presentado para la probabilidad incondicional.

Para poder determinar el umbral de probabilidad a partir del cual se

considera que un hogar efectivamente decide contraer una deuda o una tarjeta

de crédito, se selecciona aquel valor que maximiza el ı́ndice de Youden. Este

ı́ndice es una medida de resumen de la curva ROC9 y define un criterio para

9En la teoŕıa de detección de señales, una curva ROC curva (acrónimo de receiver ope-
rating characteristic o caracteŕıstica operativa del receptor) es una representación gráfica
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seleccionar un umbral óptimo de la probabilidad de tener una deuda o una

tarjeta de crédito(Fluss et al., 2005).

IY = maxc {Se(c) + Sp(c)− 1},

donde Se(c) es la razón de verdaderos positivos o sensibilidad y Sp(c)

es la razón de verdaderos negativos. En este caso, Se(c) es el porcentaje de

hogares clasifcados como tenedores de deuda no hipotecaria o de tarjeta de

crédito, si en la muestra el hogar tiene una deuda o una tarjeta de crédito;

y Sp(c) es el porcentaje de hogares clasificados como no tenedores de deuda

no hipotecaria o de una tarjeta de crédito, si en la muestra el hogar no tiene

deuda o tarjeta de crédito. El ı́ndice puede ir entre cero y uno, donde un

valor cercano a uno se da cuando el umbral seleccionado es muy efectivo

para separar ambas poblaciones y de cero en caso contrario.

Se establece un umbral c a partir de los modelos de probabilidad incondi-

cional, que es el valor de la probabilidad que maximiza en forma conjunta las

razones de verdaderos positivos y verdaderos negativos. Luego se estima la

probabilidad de que un hogar tenga o no deuda a partir de los modelos incon-

dicionales. Finalmente, si la probabilidad de que el hogar tenga una deuda

es mayor al umbral establecido, se le imputa uno a la variable deuda10y se

estima la probabilidad de que el hogar no cumpla con el pago de la misma.

Los umbrales obtenidos se presentan en la Figura 10.

6.1. Deuda no hipotecaria

Para el crédito no hipotecario, la probabilidad media de tener una deuda,

dada la obligatoriedad de la cuenta bancaria para los asalariados, se incre-

menta de un 30 % a un 33 %. De los hogares con al menos un asalariado

que no poséıan cuenta bancaria antes de la reforma, un 34 % teńıa deuda no

hipotecaria. A partir de la reforma y considerando el umbral imputado, esta

proporción aumenta a un 86 %.

de la sensibilidad frente a la especificidad para un sistema clasificador binario, según se
vaŕıa el umbral de discriminación.

10Para realizar el ejercicio, se supone que los hogares que superan el umbral tendrán
acceso al crédito y se les concede la deuda.
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Figura 10: Umbrales

Para determinar si este grupo de hogares, con al menos un asalariado y

sin cuenta bancaria, que antes de la reforma no teńıa crédito, y al disponer

de una cuenta bancaria decide adquirir un crédito, tiene una probabilidad de

no pago de la deuda significativamente diferente al grupo de individuos que

poséıan cuenta bancaria antes de la reforma o que no teńıa cuenta bancaria

pero no decide contraer un crédito, se realiza una prueba de diferencia de

medias. Como se observa en la Figura 11, la diferencia es estad́ısticamente

significativa y mayor para estos nuevos hogares que obtienen crédito a partir

del acceso a la cuenta bancaria. La probabilidad de no pago promedio de

estos es levemente superior a la probabilidad promedio incondicional para

toda la muestra e igual en promedio a un 4 por ciento.

En la figura 11 se presentan algunas medidas estad́ısticas descriptivas de

las variables significativas en el modelo de probabilidad de no pago de la

deuda no hipotecaria para el grupo de hogares que no poséıan una cuenta

bancaria, los cuales teńıan al menos un asalariado como integrante y contraen

crédito una vez que adquieren una cuenta bancaria, y para el resto de los

hogares.

Como se observa, el jefe del hogar de los hogares que no poséıan una

cuenta bancaria, que tienen al menos un asalariado como integrante y que

contraen deuda una vez que acceden a la tenencia de una cuenta bancaria a

partir de la Ley de Inclusión Financiera, es en promedio más joven. Además,

en esos hogares, el ingreso promedio en pesos es menor, en tanto es mayor

el número de integrantes promedio. A su vez, en este grupo, son más los

hogares con gastos mayores que sus ingresos y menos donde el jefe del hogar
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Figura 11

posee un grado educativo universitario o más alto. Finalmente, la proporción

de hogares con un jefe del hogar empleado formal también es menor.

Se imputa a los hogares que tienen una probabilidad de contraer una

deuda mayor al umbral estimado el valor de 1, para la variable deuda no

hipotecaria, y se estima la probabilidad de no pago del crédito no hipotecario

del sector financiero formal. Se considera que no pagan su deuda aquellos

hogares con una probabilidad de no pago de la deuda hipotecaria mayor al

umbral definido. La proporción de deuda no hipotecaria que no paga su deuda

pasaŕıa a ser aproximadamente de un 15 %, lo que representa un incremento

de alrededor de cuatro puntos porcentuales en la tasa de no pago para este

tipo de créditos.

6.2. Tarjetas de crédito

De acuerdo con los datos de la EFHU2, un 61 % de los hogares posee al

menos una tarjeta de crédito. De los hogares que no tienen cuenta bancaria,

pero al menos uno de sus integrantes es asalariado, un 51 % tiene tarjetas de

crédito.
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Figura 12

Se determina un umbral a partir del cual el hogar tiene una tarjeta de

crédito, según el criterio del ı́ndice de Youden. A partir de tener acceso a una

cuenta bancaria, la proporción de hogares- que no poséıan cuenta bancaria

y al menos un integrante era asalariado- que pasa a tener tarjetas de crédito

aumenta hasta un 82 %.

Si la probabilidad de tener una tarjeta de crédito supera el umbral, en-

tonces se le imputa al hogar que tiene una tarjeta de crédito y se estima la

probabilidad de que no cumpla con el pago de la misma en sentido amplio.

La probabilidad de no pago en sentido amplio promedio de los que acceden

a una tarjeta de crédito a partir del acceso a la cuenta bancaria, es similar

a la probabilidad promedio para toda la muestra e igual en promedio a un

14.5 %.

Se realiza una prueba de diferencia de medias entre este grupo de ho-

gares, que denominamos grupo con al menos un integrante asalariado, sin

cuenta bancaria antes de la reforma y que una vez que tiene cuenta bancaria

decide adquirir al menos una tarjeta de crédito y el resto de la muestra. El

grupo de hogares que obtiene tarjetas de crédito a partir de la Ley de In-

clusión Financiera no presenta probabilidad de no pago (en sentido amplio)

estad́ısticamente diferente al resto de la muestra. Los resultados se presentan

en la Figura 13.
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Figura 13

7. Comentarios Finales

En este trabajo se estiman modelos para la probabilidad de no pago

de deuda de los hogares uruguayos por distintos segmentos de crédito. Los

resultados de las variables estad́ısticamente significativas son diferentes según

el segmento de crédito considerado. No obstante, la edad del jefe del hogar

y la relación entre el gasto y el ingreso del hogar resultan significativas en

todos los segmentos.

El ingreso de los hogares también es relevante para explicar el no pago

de sus deudas en todos los segmentos, a excepción del atraso en el pago de

la tarjeta de crédito (en el sentido amplio), cuando se estima el modelo con

corrección por sesgo de selección.

A su vez, las variables sociodemográficas relevantes se refieren a la persona

que conoce mejor los temas financieros del hogar, la persona de referencia

según la EFHU2, y no a quien realiza la mayor contribución en términos de

ingreso.

Los modelos sobre la probabilidad de no pago de deuda de los hogares

uruguayos permiten analizar su comportamiento financiero, su vulnerabilidad
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frente a las condiciones macroeconómicas y la evaluación de poĺıticas que

puedan incidir en el impago de deudas. Este trabajo presenta, como extensión

de los modelos, una evaluación de la Ley de Inclusión Financiera y el efecto

en la obligatoriedad del pago de salarios a través de medios electrónicos sobre

el no pago de deuda y, por lo tanto, sobre la morosidad del sistema.

A partir de los modelos estimados, será posible analizar en futuros tra-

bajos la relación entre la restricción de crédito y la probabilidad de que el

hogar no pague su deuda, como una medida del riesgo de crédito del hogar,

aśı como estudiar los efectos de un choque en el ingreso sobre la probabilidad

de no pago de los hogares.

A su vez, con base en los datos de la EFHU2, es posible examinar los

factores determinantes del no pago de los préstamos.
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Figura 14
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Figura 15
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Figura 16
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