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Resumen

En el presente documento se estiman modelos sobre la probabilidad de no
pago de deudas de los hogares uruguayos, considerando las caracteristicas
sociodemogrdficasy financieras del hogar con base en los datos provenientes
dela segunda edicion de la Encuesta Financiera de Hogaves y de la Encues-
ta Continua de Hogares. Se analizan las diferencias entre los segmentos de
crédito no hipotecario y tarjetas de crédito. Las variables de ingreso del ho-
gar, relacion entre gastos e ingresos y edad del jefe del hogar son significati-
vas paraexplicarla probabilidad deno pago en todos los segmentos, en tanto
quela educacion del jefe del hogar es relevante inicamente para el segmento
de crédito no hipotecario. A su vez, aplicando los resultados del modelo, se
evaliia el efecto de la obligatoriedad del pago de salarios a través de medios
electronicos introducido por la Ley de Inclusion Financiera sobre el no pago
de deuda por parte de los hogares. De acuerdo con los resultados, cuando los
hogares tienen acceso a cuentas bancarias, seincrementa la cantidad de es-
tos con deuda no hipotecaria y de tarjetas de crédito. Asi, mientras que, en
el primer segmento, el conjunto de hogares que obtiene crédito no hipotecario
es mds riesgoso y la tasa de crédito impago se incrementaria; en el segmento
detarjetas de crédito, la tasa de impago permaneceria en los mismos rangos.

M. V. Landaberry <mlandaberry@bcu.gub.uy>, Banco Central del Uruguay. La
autora agradece de manera especial a Rodrigo Lluberas (Banco Central del Uru-
guay) por su asesoria con respecto a la base de datos utilizada, y a Jorge Ponce
(Banco Central del Uruguay) y a Carolina Rodriguez Zamora (Banco de México)
por sus comentarios; asi como a los participantes de la XXI Reunién de la Red de
Investigadores de Bancos Centrales, que se llevé a cabo los dias 7y 8 de noviembre
de 2016, en Brasilia, y a los asistentes a la reunién del proyecto de investigacién
conjunta Decisiones Financieras de los Hogares, en México, los dias 22 y 23 de
septiembre de 2016. Las opiniones expresadas en este trabajo son responsabilidad
de su autoray no representan ni comprometen la posicion institucional del Banco
Central del Uruguay.

483



Palabras clave: estabilidad financiera, Uruguay, encuesta financiera,

endeudamiento.
Clasificacion JEL: G19, GO1, C5.

1.INTRODUCCION

eterminar las caracteristicas personales y financieras de los
hogares que tienen una contribucién estadisticamente signi-
ficativa a la probabilidad de no pagar el crédito es relevante
paralavigilancia de los riesgos de los créditos y su efecto sobre la
estabilidad financiera. Este trabajo tiene como objetivo la estima-
cién de modelos que explican la probabilidad de no pago de deudas
de los hogares, considerando distintos segmentos de crédito con
base en sus caracteristicas demograficas y financieras. Para ello se
utilizan datos del Uruguay provenientes delasegundaediciéndela
EncuestaFinancierade Hogares Uruguayos (EFHU2), realizada por
elDepartamento de EconomiadelaFacultad de CienciasSocialesde
la Universidad delaRepublicaen elafio 2013, ylaEncuesta Continua
de Hogares (ECH), recabada por el Instituto Nacional de Estadisti-
cas de Uruguay (INE) correspondiente al afio 2012. A partir de esta
informacién, se conformaunabase de datosde 3,490 hogaresrepre-
sentativos delanaciéon. De acuerdo conlosresultados obtenidos, los
factores que determinan elimpago de ladeuda son distintos segun
el segmento de crédito que se analiza. Por ejemplo, la educacién
Unicamente es significativa cuando se considera el segmento de
créditono hipotecario, yelingreso dejade ser significativo cuando
se considera el atraso en el pago de tarjetas de crédito. Asuvez, las
variables sociodemogrificas relevantes son aquellas referidas a la
persona que tiene mds conocimientos sobre los temas financieros
del hogar, la persona de referencia' segin la EFHU2, y no a la que
realizala mayor contribucién en términos de ingreso.
Disponer de modelos sobre la probabilidad de no pago de deu-
das de los hogares uruguayos permite proyectar el comportamien-
todeloshogares, lavulnerabilidad de los mismos alas condiciones

Lapersonadereferencia (PR) esla personadel hogar que mejor conoce
la economia de todos los miembros del hogar. Es aquella persona que
se encarga de los asuntos financieros y conoce sobre los gastos, los
ingresos, los activos y las inversiones, entre otros.
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macroeconémicasylaevaluacién de politicas que tengan efectos en
estesentido. LaLeydeInclusion Financiera (nim. 19210), del 29 de
abrilde 2014, obligaal pago de salariosatravés de medios electréni-
cos. Como aplicacién de los modelos estimados, se realiza una pro-
yeccion del efecto de esta medida sobre el no pago de deuday, por
lo tanto, sobre la morosidad del sistema.

Deacuerdo conlosresultados, cuandolos hogarestienen aacceso
a cuentas bancarias, se incrementa la cantidad de estos con deuda
no hipotecariay de tarjetas de crédito. Asi, mientras que, en el pri-
mer segmento, el conjunto de hogares que obtiene crédito no hipo-
tecario es mds riesgoso y la tasa de impago se incrementaria; en el
segmento de tarjetasde crédito, latasadeimpago permaneceriaen
los mismos rangos, dado que el grupo de hogares que logra el cré-
dito supone el mismo riesgo promedio que el que tenia tarjetas de
crédito antes de lareforma.

Este documento se organiza de la siguiente forma. En la seccién
2se presentaunarevisiéon de labibliografiasobre los factores deter-
minantes de no pagode deudadeloshogares. Enlaseccién 3 serea-
liza una breve descripcién de los datos y las variables utilizadas en
los modelos. Enlaseccién 4 se describe la metodologia que se utili-
zaparalaestimacion de los modelos de probabilidad de no pago de
ladeuda. Enlaseccién 5 se presentan los resultados de los modelos
estimados. En la seccién 6 se evalua, a partir de los modelos desa-
rrollados en las secciones anteriores, el efecto de la obligatoriedad
delos pagosdesalariosatravés de medios electrénicos, establecida
enlaLeyde Inclusiéon Financiera, sobre la tasa de incumplimiento
del pago de la deuda de los hogares. Finalmente, en la seccién 7 se
presentan comentarios finales.

2. REVISION DE LA BIBLIOGRAFIA

En la bibliografia sobre los factores determinantes de la probabili-
dad de no pago de deuda de los hogares, encontramos unaserie de
trabajos empiricos que estudianlarelaciéon entrelas caracteristicas
sociodemograficasyfinancierasdeloshogaresyelno pago desudeu-
da, con base en datos provenientes de encuestas financieras de ho-
gares. Dentro de estos trabajos, Costa (2012) estimala probabilidad
de incumplimiento de la deuda de los hogares condicionado a que
tengan deuda; paraellousamodeloslogityconsidera caracteristicas
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sociodemograficasy econémicasdel hogar, asi como el efecto de un
choquenegativo ensusituacién financiera. Costautiliza datosdela
encuestafinancieray de consumo de Portugal, y halla que la proba-
bilidad de incumplimiento de la deuda es mayor en los hogares de
menor ingreso y riqueza, y mayor gasto. La probabilidad de incum-
plimiento aumenta también para aquellos hogares con nifiosy en
los que la persona de referencia es desempleada o posee un grado
de educacién menor al terciario. Las recientes adversidades en la
situacién financiera de los hogares también muestran una correla-
cién positivay significativa con la probabilidad de no pagar la deu-
da. Para el caso de Uruguay, encontramos los mismos resultados
en cuanto alingresoylarelacién entre ingresoy gasto. Si el jefe del
hogar es empleado formal o jubilado, la probabilidad de que no pa-
guesudeudaesmenor quesiesdesempleado o empleado informal.

Por su parte, Alfaro et al. (2010), con base en la Encuesta Finan-
cierade Hogares de Chile, estiman modelos probit en busca de ca-
racteristicas personalesy financieras que tengan un efecto sobre la
probabilidad promedio de que un hogarincumpla en el pago de su
deuda. Analizan en forma separada el incumplimiento en el pago
deladeudahipotecaria de la deuda comercial ya que, como la deu-
dahipotecaria es garantizada con la propiedad, es presumible que
el comportamiento de los hogares seadiferente ante estos dos tipos
de deuda. De acuerdo con los resultados, las variables de ingresoy
acceso al sistema bancario resultan significativas para ambos tipos
de deuda, mientras que el sexo del jefe del hogary el estado civil re-
sultan no significativos. Por otra parte, mientras que la educacion,
la cantidad de personas que contribuye a generar el ingreso del ho-
gar, la edad y la carga financiera no resultan significativas para el
crédito hipotecario, silo son para el crédito comercial. No encuen-
tran evidencia de que larazén de valor de la garantiasobre el saldo
de la deudasea significativa parala deuda hipotecaria. En este tra-
bajo no es posible realizar el analisis para el mercado hipotecario
debido a que la cantidad de observaciones de incumplimiento en
este segmento esreducida. Por otra parte, adiferenciade la estima-
cién en Chile, el sexo del jefe del hogarysieste convive con su pareja
son significativosyla cargafinancieraresulta también significativa
para el segmento de tarjetas de crédito, pero no para el de crédito
no hipotecario, aunque inicamente para los modelos de probabi-
lidad condicional.
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Sobre la estimacion de la probabilidad incondicional, estos au-
tores estiman en una primeraetapala probabilidad de que el hogar
tengaunadeuda,yen unasegunda etapa, la probabilidad incondi-
cional, agregando como variable dependiente del modelo la trans-
formaciénlogisticadelaprobabilidad deno pagarladeudaestimada
en el primer modelo. Para el andlisis de la probabilidad de no pago
en Uruguay, se estiman modelos con correccién de sesgo de selec-
cion (heckprobit) propuestos por Van 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 inicamente
para aquellos que tienen deuda. Baum (2006) propone esta meto-
dologia para el andlisis de la probabilidad del no pago de una deu-
da,yconsideraunavariable de seleccién binaria que adoptaelvalor
de unossi el individuo tiene un crédito y cero en caso contrario. A
suvez, Valdés (2016) utilizala misma metodologia paraanalizar los
factores que influyen en la tenenciay el uso efectivo de tarjetas de
débitoy crédito. Larranagay Olivari (2005) se valen de una estima-
cién heckprobit para analizar los factores determinantes de que un
individuo tengaunadeuda, considerando unavariable de seleccién
binariaqueindicacuando elindividuotiene untitulo universitario.

FuenzalidayRuiz-Tagle (2009) adoptan otro enfoque paraanali-
zarlavulnerabilidad financieradeloshogares. Cuantificanlosries-
gos del endeudamiento de los hogares ante distintos escenarios de
desempleo. Definenaladeudaenriesgo comoladeaquelloshogares
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
losingresos del hogar enun 20%. Identifican como principal fuente
defragilidad deloshogareslapérdidadelingreso, en particulardel
ingreso laboral. Por medio de modelos de duracién de datos de pa-
nel, paradistintosrangos de desempleo, losautores estimanyagre-
gan la probabilidad de empleo individual, teniendo en cuenta las
caracteristicas socioeconémicas; entonces calculan el efecto sobre
ladeudaagregadaenriesgo que presentan los hogares.

Ireguietal. (2016) estudian los factores determinantes de la pro-
babilidad de que un hogar esté atrasado en el pago de almenos uno
de sus créditos en Colombia, a partir de los datos obtenidos en la
Encuesta Longitudinal Colombianadela Universidad delos Andes.
En eltrabajo presentan estimacioneslogit paralamuestrade hoga-
res que tienen créditos, aligual que parala muestrade hogares que
tienen créditos y adicionalmente el jefe del hogar es empleado. De
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acuerdo con los resultados, si el jefe del hogar es hombre la proba-
bilidad de que el hogar esté atrasado en al menos uno de sus crédi-
tos aumenta paralazonaurbana. Por otra parte, si el jefe del hogar
convive con su parejao elingreso es mds alto, esta probabilidad dis-
minuye. Los autores encuentran que a mayor nimero de integran-
tesaumentala probabilidad de que un hogarse atrase en el pago de
su deuda. En las estimaciones realizadas para Uruguay, hallamos
evidencia a favor de que un mayor nimero de integrantes aumen-
tala probabilidad de incumplimientoy que los hogares con jefe del
hogar hombre tienen una mayor probabilidad de no pagarsudeuda
en el segmento de crédito no hipotecario, seguin el modelo de pro-
babilidad condicional.

Uno delos principales antecedentes de la bibliografia para Uru-
guay es el trabajo de Melloy Ponce (2014), en el que estudian los fac-
tores determinantes del endeudamiento de los hogares utilizando
los datos de la Encuesta Financiera de Hogares Uruguayos y la En-
cuesta Continua de Hogares del afio 2012. Analizan la decisién de
endeudamiento de los hogares a partir de estimaciones probity lo-
git, y concluyen que variables relacionadas con el acceso a los ser-
vicios financieros, y en particular aquellas que dan cuenta de una
relacién previa con el bancoy con el uso de tarjetas de crédito y dé-
bito como medio de pago, tienen el mayor efecto sobre la decisiéon
de endeudamiento delafamilia. Otrasvariables relacionadas con la
distribucién delingreso, lasituacién de empleo del jefe del hogary
contar con ahorros bancarios tienen unaincidencia también signi-
ficativa sobre la probabilidad de contraer una deuda. En el mismo
documento, estudianlas caracteristicas deloshogares que explican
mejor el endeudamientoylos factores determinantes de la carga fi-
nancierade los hogares.

Porultimo, Borrazy Gonzdlez (2015) analizan el riesgo financiero
en Uruguaysimulando un choque negativo sobre elingreso similar
al de 2002, con los datos de la Encuesta Financiera de los Hogares
Uruguayos. Encuentran que elriesgo es bajo, yaque, sibien un cho-
que de estas caracteristicas incrementa un 175% el nimero de ho-
gares con carga financieramayor a 0.75, estos hogares representan
el 10% de la poblacién.
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3. DATOS Y VARIABLES

3.1 Datos

En este trabajo se utilizaron dos bases de datos. La Encuesta Con-
tinua de Hogares (ECH), recabada por el Instituto Nacional de
Estadisticas de Uruguay (INE) correspondiente al afio 2012, ylase-
gunda edicién de la Encuesta Financiera de los Hogares Urugua-
yos (EFHUZ2), realizada por el Departamento de Economia de la
Facultad de Ciencias Sociales de la Universidad dela Republicaen
elano 2013. La EFHU2 recaba informacién que describe la compo-
sicién delas carteras de activosy pasivos de los hogares. Eslatinica
encuesta que cuenta con informacién detallada sobre la situacién
financiera de los hogares e incluye datos sobre los activos realesy
deudas relacionadas, deudas no hipotecarias, negocios que son
propiedad del hogar, ingresos e historia laboral, activos financie-
ros, medios de pago, seguros y planes de rentas personales, con-
sumo y ahorro. Debido a la informacién que recaban, es habitual
que enlas encuestas econémico-financieras exista una proporcién
altade norespuestas. En general, el patrén de datos faltantesno es
aleatorio, por lo que realizar estimaciones utilizando inicamente
aquellos hogares paralos cuales se dispone de datos suele generar
sesgos enlaestimaciéon. Unadelas particularidades delaEFHU2 es
el tratamiento de no respuestas. Para los datos faltantes se utiliza
un método de imputacién estocdstico multiple con 10 imputacio-
nesy 100 iteraciones cuyo objetivo es recrear la distribucién de las
variables con datosfaltantes. Unadescripcién detallada del método
utilizado se presenta en el documento Metodologiade la Encuesta
Financiera de los Hogares Uruguayos 2014 (EFHU2) y guia para el
usuario (Decon, 2016).

Paraelandlisis dela probabilidad de no pago de deudadelos ho-
gares, se utilizala EFHU2, que dispone de informacién de un total
de 3,490 hogares. Se considera por separado el crédito no hipote-
carioyel crédito atarjetas. Ladeudano hipotecariaincluye la que
posee elhogar conbancos, casas financierasy comerciales, familia-
res,amigos, prestamistasy empresas automovilisticas, entre otros.
En esta categoria se incluyen los créditos personales que el hogar
contrajo para su negocioy se excluyen las deudas a tarjetas de cré-
dito, al Estado y por la compra de inmuebles. El crédito a tarjetas
comprende las emitidas porinstituciones bancarias, cooperativasy
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empresasadministradoras de crédito. No se considera el segmento
del crédito hipotecario debido a la reducida cantidad de observa-
ciones de atraso en el pago de este tipo de deuda.?

3.2 Variables

A continuacion, se presentan las variables que se utilizan paralaes-
pecificacién de los modelosysurelacion esperada, segin la biblio-
grafia, conla probabilidad de no pago deladeuda.

3.2.1 Variables dependientes

No pago de deuda no hipotecaria: un hogar se encuentra en una situa-
cién deincumplimiento en el pago deladeudano hipotecariasiestd
pagando algin crédito no hipotecarioy adicionalmente responde
afirmativamente que no se encuentra al dia con el pago de sus cuo-
tas. Se considera deuda no hipotecaria a los créditos que tiene el
hogar, excluyendo deudas a tarjetas de crédito, con el Estado y por
compra, construccién o refaccién de inmuebles.

El crédito con tarjetas de crédito se considera por separado del
crédito no hipotecario debido a que un 38% de la poblacién tiene
tarjetas de crédito, perono tiene deudano hipotecaria. Asuvez, es
dedestacarlarelevanciaen elmercado de operadorasdetarjetasno
bancarias en el mercado uruguayo. Un 45% delas tarjetas emitidas
son de operadoras no bancarias (BCU, 2016).

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

1) No pagodetarjetasde crédito en sentido amplio. El hogar se
encuentra en unasituacién de no pago de tarjetas de crédito
ensentidoampliosialgtin miembro delhogarseatrasé conel
pago de algunatarjeta de crédito en el tltimo afio.

2) No pagodetarjetas de crédito en sentido estricto. Elhogarse
encuentra en unasituacién de no pago de tarjetas de crédito
en sentido estricto si algin miembro del hogar se atrasé con
el pago de algunatarjeta de crédito en el iltimo afoy el atra-
sofue superior atres meses.

2 Untotalde 11 observaciones deatraso en el pago del crédito hipotecario,

lo que representa un 10% del total de hogares con este tipo de deudas.
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Laseparacion en estas categoriases posibleapartir delainforma-
ciéndelaEFHU2. Mientras que el no pago en sentido amplio esuna
situacién de atraso transitorio en el pago, el no pago en sentido es-
trictoresponde aunasituacién deincumplimiento mas permanente.

Un 73% de los hogares de la muestra tiene algun tipo de deuda.
Cuando no se considera la deuda por tarjetas de crédito, esta cifra
sereduceaun 39%.° Un 81% deladeuda (excluyendo tarjetas de cré-
dito) lo otorgainstituciones reguladas por el banco centralyun 8%
de los hogares obtiene el crédito de instituciones no reguladas por
elbanco central, amigos, particulares ofamiliares (verlagrafica1).

Grafica l
DEUDA DE LOS HOGARES URUGUAYOS

=Deuda excluyendo

Hogares con deuda tarjetas de crédito

(porcentaje sobre el total

de hogares) Tarjetas de crédito

= No tiene deuda

=Sistema financiero

1
Origen del crédito regulado
(porcentaje sobre el total
de hogares con deuda) Otros
= Ambos

! Sistema financiero regulado: bancos, casas financieras, cooperativas
de ahorro y crédito.
Fuente: elaboracién propia con base de datos de la EFHU.

¥ En elanexo se presenta la desagregacién por segmento de crédito (ver
el cuadro 1).
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Delos hogares que tienen algiin tipo de deuda, un 18% no se en-
cuentraal dia 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 dia con el pago de sus cuotas. En el segmento de crédito no hipo-
tecario, el no pago delacuotaalcanzaun 10%, y en el de tarjetas de
crédito dichoimpago comprende un 17% y un 3% en el sentido am-
plioyen el sentido estricto respectivamente.

3.2.2 Variables independientes

Parala especificacién de los modelos, se utilizardn como variables
explicativaslas caracteristicassociodemogréficasyfinancieras delos
hogares. Las caracteristicasincorporadas en los modelos son aque-
llas que, seguiin estudios previos, tienen unaincidencia en la proba-
bilidad de no pago de deuda por parte de los hogares.*

Las variables sociodemograficas se refieren al jefe del hogar. Se
utilizan dos definiciones de jefe del hogar que se prueban alterna-
tivamente. En primer lugar, se considera como jefe del hogarala
persona que mejor conoce la economia de todos los miembros del
hogar. Esto es, quien se encargade los asuntos financierosy conoce
los gastos, ingresos, activos e inversiones; es la persona de referen-
ciasegtin la EFHUZ2. En segundo lugar, se considera como jefe del
hogara quien tiene unamayor contribucién en elingreso del hogar.
En este caso, las caracteristicas sociodemograficas se obtienen de
la ECH. Paralas variables financieras, como el ingreso, se agrega la
informacién de todos los integrantes del hogar.

3.2.3 Variables sociodemogrdficas

Dentro de las variables sociodemograficas se incluyeron el sexo, si
el jefe del hogar convive con su pareja, la edad, el grado educativo,
siesun empleado formal, siesjubilado, la proporcién de trabajado-
res en el total de integrantes del hogar, la cantidad de integrantes
delhogarysien el hogar hay hijos.

Sexo.Se incorporamediante unavariable binaria que toma el va-
lor de unossi el jefe del hogar es hombre y cero si es mujer.

No se incorporan caracteristicas vinculadas a los préstamos, ya que de
los hogares de la muestra un 20% tiene mas de un crédito con carac-
teristicas diferentes en términos de plazo, tasa de interés, moneda de
denominacién, entre otras.
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Larelacién entre el sexoyel cumplimiento en el pago deladeuda
no es concluyente en la bibliografia. D’Espallier et al. (2009) iden-
tifican tres causas que explican que las mujeres tengan una menor
probabilidad de incumplir en el pago de su deuda. En primer lu-
gar, las mujeres son mds conservadoras o cautas en sus estrategias
deinversién, 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 de créditoy, por lo tanto, mds incentivos que
cumplir para mantener de esta forma el acceso al financiamiento.
Pordltimo, las mujeres responden mejor alas acciones de cobranza
delasinstituciones. Lamenor movilidad geogrdficaylaboral de las
mujeres también facilita la gestién del cobro de la institucién. Los
resultados empiricos no son concluyentes. Marrezy Schmit (2009)
y Ormazabal (2014) encuentran evidencia a favor de que las muje-
res tienen una menor probabilidad de no pago de la deuda. Alfaro
etal. (2010), por su parte, no hallan que el sexo sea estadisticamen-
te significativo como factor determinante de la probabilidad de in-
cumplimiento para el crédito al consumoy el crédito hipotecario.

Convivencia.Seincorporaunavariable binariaque esigualauno
si el jefe del hogar convive con su parejay cero en caso contrario.

Deacuerdo conlabibliografia, siel estado civil del jefe del hogar
es casado o convive con su pareja se reduce la probabilidad de in-
cumplirladeuda. Lacausadetrds de este efecto es que estoshogares
son menos sensibles aloschoques en elingreso, pues es factible que
tengan dos ingresos. Alfaro et al. (2010) no encuentran evidenciaa
favor de estarelacién. Ozdemiry Boran (2004) hallan una relacién
estadisticamente significativaynegativa entre el no pago de ladeu-
dayque el deudor esté casado.

Edad.Edad (en afios) del jefe del hogar.®

La edad es una variable demografica que suele incluirse como
factor determinante del no pago de la deuda. La bibliografia indi-
ca que es posible que la probabilidad de no pago de deuda sea ma-
yor cuando el jefe del hogar es mas joven, y menor a medida que la
edad aumenta. Durante su juventud los individuos realizan mds

La relacién entre la probabilidad de no pago y la edad es lineal. Se
estiman modelos que incorporan la edad al cuadrado, pero larelacién
no es estadisticamente significativa, por ello se presenta inicamente
este factor. Por otra parte, larelacién entre el endeudamientoyla edad
es cuadratica.
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inversiones, también tienen mayores gastos y menores ingresos
(Alfaro et al.,2010). Paraanalizar el efecto de la edad en la probabi-
lidad de incumplimiento de deudas, se agrega unavariable que re-
presentala edad del jefe del hogar.

Grado educativo. Se utiliza una variable binaria que esigual auno
si el individuo tiene formacién universitaria completa o superiory
cero en otro caso.’

De acuerdo con la bibliografia, el grado educativo del referente
del hogar tiene un efecto significativo y negativo sobre la probabili-
dad de no pago deladeuda, ya que personas mds educadas presen-
tan mayor habilidad parala toma de decisiones sobre su situacién
financiera. Por otraparte, laeducacién estd correlacionada positiva-
mente con elingreso, el cualreducelaprobabilidad de no pagodela
deuda. Costa (2012) encuentraevidenciaafavorde estarelacién. Al-
faro etal. (2010) hallan que la educacién es significativatinicamente
como factor determinante delno pago deladeudahipotecaria, pero
no essignificativa parala deudano hipotecaria.

Proporcion deintegrantes del hogar empleados. Se utiliza como varia-
ble explicativa la proporcién de integrantes del hogar que son em-
pleados.

Cuanto mayor es la proporciéon de integrantes del hogar que tra-
bajan, menossensible eselhogarachoquesen elingreso; porlo tan-
to, deberiaser menorla probabilidad de no pago deladeuda. Alfaro
et al. (2010) encuentran una relacién significativa entre la propor-
cién de integrantes del hogar que trabajan y la probabilidad de no
pagar la deuda, pero de signo contrario. Explican esta relacién a
partir de laseguridad del empleo ylas motivaciones subyacentes a
que mds miembros del hogar trabajen. Por unlado, los hogares per-
tenecientes a los quintiles de ingresos mas bajos son aquellos que
tienen menor educacién, porlo tanto, obtienen trabajos menos ca-
lificados y son mads vulnerables ante los cambios de las condiciones
macroeconémicas. Las personas pertenecientesaquintiles masaltos
de ingreso suelen poseer mayor educacién y tienen acceso a traba-
jos mejor calificados y mas estables, segtin los resultados de Fuen-
zalinday Ruiz-Tagle (2009). Los hogares de menores ingresosy con

No se dispone de informacién sobre afos de educacién como variable
continua, ya que la contenida en la EFHUZ2 es una variable ordinal para
distintos grados educativos. Se prueban distintos grados educativos y
se informa uno universitario o superior por ser el estadisticamente
significativo.
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fuenteslaborales mas vulnerables pueden tener mayores incentivos
paraque mdsintegrantes del hogar trabajen que enloshogares mds
ricos. A suvez, que trabaje mas cantidad de integrantes del hogar
noimplica que elingreso del hogar aumente. Esto es cierto silosin-
gresos que perciben los hogares que tienen mds integrantes traba-
jando enformaagregadason menoresalosingresos generados por
hogares con menos integrantes empleados.

Integrantes del hogar. Cantidad de integrantes del hogar.

Esunavariable que se utiliza para caracterizar la estructura del
hogar. En la bibliografia suele encontrarse una relacién positivay
significativa entre la cantidad de integrantes del hogaryelno pago
deladeuda.

Hijos. Variable binaria que adopta el valor de uno si en el hogar
viven hijos del jefe del hogary cero en caso contrario.

Costa (2012) encuentraevidenciade quelos hogares con hijos tie-
nen una mayor probabilidad de no pagarla deudarespecto aaque-
llos hogares integrados por adultos. En el trabajo que realizamos
para Uruguay, consideramos exclusivamente si viven alli los hijos
deljefe del hogar, sin considerar la edad de los mismos.

Empleado formal. Variable binaria que adopta el valor de unosi el
jefe del hogar es empleado yrealiza aportes jubilatorios.

Laformalidad enlos pagosde deudasseasociacon unasituacién
laboral mas estable. Es de esperar que ser un empleado formal re-
duzcala probabilidad de no pago de ladeuda.

Jubilado. Variable binaria que adopta el valor de uno si el jefe del
hogar es jubilado o recibe una pensién.

Aligual quelos empleadosformales, con quienesse reducela pro-
babilidad de no pago de deuda al disponer de un ingreso mensual
estable, esde esperar que ser jubilado o pensionista también dismi-
nuyala probabilidad de no pago de ladeuda.

Se omite un grupo compuesto por los hogares cuyo jefe estd des-
ocupado o en un empleo informal.

3.2.4 Variables financieras del hogar

Lasvariablesfinancierasdel hogar comprenden elingreso, lacarga
financiera, larelacién entre los gastos y los ingresosy el tipo de ins-
titucién o individuo que otorga el crédito.

Ingreso. Para analizar el efecto del ingreso sobre la probabilidad
denopago, seagregacomo variableindependiente ellogaritmo del
ingreso mensual del hogar a partir de la ECH.
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Elingreso aparece en la mayoria de los trabajos empiricos como
significativo y negativamente relacionado con la probabilidad de
no pago de ladeuda de los hogares. (Alfaro et al., 2010; Costa, 2012;
Ormazabal, 2014).

Carga financiera. Se incorpora unavariable 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 ingresosy de cero en caso
contrario.

De acuerdo con Alfaro et al. (2010), los deudores evitaran el im-
pago de su deuda mientras el ingreso sea suficiente para cubrir la
cuota de la misma. Se prueban distintos umbrales de carga finan-
cieradeclaradaporelhogaryfinalmente se seleccionaelumbralde
75%, por ser estadisticamente significativo. Este umbral también
lo utilizan Fuenzalinday Ruiz-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 financieraalta tengan mayor
probabilidad de no pagar su deuda.

Relacion entre el gastoy el ingreso de los hogares. Variable binaria que
adoptaelvalorde unosilos gastos del hogar son mayores que susin-
gresosy de cero en caso contrario.

Un hogar puede encontrar dificultades para el pago de sudeuda
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 sudeuda.

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 ho-
gar. Si existe unarelacién entre la cantidad de tarjetas de créditoy
la probabilidad de no pago, esta deberia ser positiva. Mds cantidad
detarjetasimplicamayor deuda o deuda contingente parael hogar.

Sectorregulado. Variable binaria que esigualaunosial menosuno
delos créditoslo concede algunainstitucién regulada por el Banco
Centralyde cero en caso contrario.

Esta variable se incorpora en el modelo estimado para cada seg-
mento de crédito para determinar sila 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.

Sectorbancario. Variable binariaque esigualaunosilatotalidad de
los créditoslos otorga el sector bancarioyde cero en caso contrario.
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Cuadro 1

ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS

Desviacion
Variable Observaciones Media estandar Min. Madx.

Deuda no hipotecaria 3,490 0.341 0.474 0 1
No pago de deuda 1,191 0.102 0.303 0 1

no hipotecaria
Tarjeta de crédito 3,490 0.615 0.487 0 1
No pago de tarjetas de crédito 2,146 0.169 0.375 1
No pago de tarjetas 2,146 0.025  0.157 1

(sentido estricto)
Hombre 3,490 0.360  0.480 1
Convive con pareja 3,490 0.573 0.495 0 1
Edad 3,489 51.578 16.470 17 100
Universitario 3,490 0.210 0.407 0 1
Log (ingreso) 3,489 10.408 0.743 7.31 13.64
Proporcién de trabajadores 3,490 0.566 0.339 0 1
Integrantes 3,490 3.003 1.663 1 15
Hijos en el hogar 3,490 0.551 0.497 0 1
Gastos mayores que ingresos 3,483 0.148 0.355 0 1
Carga financiera alta 3,442 0.035 0.185 0 1
Empleado formal 3,490 0.458  0.498 0 1
Jubilado 3,490 0.229  0.420 0 1
Desocupado o empleado 3,490 0.313 0.464 0 1

informal
Sector regulado 3,490 0.301 0.459 0 1
Sector bancario 1,051 0.532 0.499 1
Cantidad de tarjetas 3,490 1.405 1.718 20

de crédito
Fuente: EFHU2 y ECH.

Estavariable se incorpora en el modelo estimado para el sector
regulado, para determinar si existen diferencias entre el sector
bancario y otras instituciones financieras reguladas por el banco
central. En el cuadro 1 se presentanlas estadisticas descriptivasde
lasvariables utilizadas en las estimaciones.
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4. METODOLOGIA

Se proponen dos modelos para explicar el no pago de la deuda por
parte de los hogares, uno de ellos condicional a tener deuday el se-
gundoincondicionalatener deuda. Mientras que el modelo condi-
cional explicalosfactores determinantes del no pago paraaquellos
hogares que tienen deuda, elmodeloincondicional permite obtener
los factores determinantes del no pago paratodos los hogares de la
muestra cuando se considera que podria existir sesgo de seleccién.
En este caso, el sesgo de seleccion puede estar determinado porque
la eleccién de contraer una deudayno pagarla no es independien-
te. Estoseverificaparaelsegmento de créditono hipotecarioy 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 encuentran en la base de datos de la EFHU2.

4.1 Estimacion condicional

Se estima un modelo probit para los segmentos de deuda de tarje-
ta de créditoy deuda no hipotecaria. El objetivo es determinar las
caracteristicas financieras y demogrificas que resultan significati-
vas para cada uno de los segmentos y, adicionalmente, analizar si
existendiferenciasenlasvariables que explican el no pago entre los
segmentos de crédito.

Paracadaunodelossegmentosse especifican dos modelos. El pri-
mer modelo serefiere alatotalidad de hogares que tienen al menos
un crédito en ese segmentoyseagregacomo variableindependien-
te el sector regulado, con el objetivo de determinar si la probabili-
dad de no pago de ladeudaes diferente segun el tipo de institucién
o fuente crediticia. En el segundo, se consideran exclusivamente
aquellos hogares que tienen al menos uno de sus créditos en el siste-
ma financiero regulado.

Modelo Pr()’i |xi :1) =F(Z,p),

donde, y; es una variable binaria que toma el valor de uno si el ho-
gar i nose encuentraal diacon el pagodesudeudayde ceroencaso

contrario;’ x; es una variable binaria que es igual a uno si el hogar

7 Para el segmento de crédito de tarjetas, se consideran a su vez dos
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i tiene una deuda en el segmento de crédito que se analiza; Z; esun
vector de variables sociodemogrdficas y financieras independien-
tes que incluye la variable de sector regulado. Paralos modelos del
segmento de tarjetas de crédito, se agrega como variable explicati-
valacantidad de tarjetas de crédito. F eslafuncién de distribucién
acumulada estdndar.

4.2 Estimacion incondicional

Para estimar la probabilidad de no pago por segmento de crédito
incondicional se utiliza la informacién de todos los hogares de la
muestray se estima un modelo hkeckprobit.

Larelevanciade esta estimacion es que puede existirunsesgo de
seleccién sobre los parametros estimados en los modelos condicio-
nadosaloshogares quetienen deuda, siladecisién de contraer una
deudayno cumplir con el pago de lamisma estdn relacionados. En
este caso, decimos que hay sesgo de seleccién y la estimacion utili-
zada para determinar los efectos de las variables del modelo debe
serlaincondicional; delo contrario, las estimaciones son sesgadas.

Debido aello, se estiman tres modelos: uno para el segmento de
crédito no hipotecario, otro para el no pago de tarjetas de crédito
en sentido estrictoy un modelo mds para el no pago de tarjetas de
crédito en sentido amplio.

Paraestimarlaprobabilidad incondicional, definimos unavaria-
ble y,;, binaria, que toma el valor de uno i el hogar tiene atrasos en
el pago de sudeudayde cero en caso contrario. Asuvez, definimos
y9; como unavariable binaria que toma el valor uno si el hogartiene
deudaen el segmento de crédito que se estd analizandoy cero sino
tiene deuda en dicho segmento.

Lsi y,>0 y y, =1

3 =10 si g, <0y g, =1
no hay observaciones si y,; =0

definiciones de no cumplimiento y se estiman dos modelos. El prime-
ro se define como no pago por parte del hogar en el sentido amplio,
cuando algin miembro del hogarse atras6 con el pago de algunatarjeta
de crédito en el Gltimo afo. En el segundo, un hogar se encuentra en
una situacién de no pago en sentido estricto, si el atraso fue superior
a los tres meses.
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Lavariable y,, eslatenterespectoaladecisién del pago deladeu-
dapor partedelhogar. En este modelo existe selecciény observamos
91: 51 99;= 1. Laecuacién de seleccién se define como:

1siy,>0

2700 o 32, <0’

donde y,, esunavariable latente sobre ladecisién de contraer deuda
otener unatarjetade crédito parael segmento de tarjetas de crédi-
to. Siguiendo a Mello y Ponce (2014), la decisién de contraer deuda
esteéricamente derivadadelamaximizacién dealgunafuncién de
utilidad que depende del crédito. E1hogar contrae ladeudasila uti-
lidad derivada del consumo que obtiene financiado con crédito es
mayor que el costo del financiamiento.
Las ecuaciones paralas variables latentes en este modelo son:

yll_i =x,p+vy;,
Yoi = %3 + 0y, -

Se supone que el vector (vy;, vy;) se distribuye como una normal
bivariada con media (0, 0), varianza (1, 1) y correlacién p .

La ecuacién de seleccién determina la probabilidad de que un
hogar contraiga deuda no hipotecaria o de tarjetas de créditoy se
estima con base en algunas de las variables sugeridas en el modelo
presentado por Mello y Ponce (2014). Para una correcta identifica-
ci6én del modelo, debe haber al menos una variable en la ecuaciéon
deseleccién que no esté presente enlaecuacién original. Enlos mo-
delos mostrados estavariable esbinariayadoptaelvalorde unosiel
hogar tiene una cuenta bancariay de cero en otro caso. Lavariable
de exclusion, latenenciade cuentabancaria, es deacceso al sistema
financieroyesta correlacionada enforma positivaysignificativa con
la tenencia de deuda por parte de un hogar (Mello y Ponce, 2014).
Porotraparte, nohayunarelacién entre tener unacuentabancaria
yladecisiéon del hogar de pagar su deuda.

Ecuacién deseleccion Pr(y,, )=F(C,B),

donde F() esla funcién de distribucién acumulada estandar; y,; es
unavariable binaria que esigualauno si el hogar itiene una deuda

500 M. V. Landaberry



en el segmento ¢ y de cero en caso contrario; y C; es un vector de re-
gresores que incluye un conjunto de variables binarias que indican
si el hogartiene cuentabancaria, si hay hijos en el hogar, si el jefe del
hogar tiene educacién universitaria o superior, si este es empleado
formal o jubilado. A su vez, se agregan como regresores la edad, la
edad al cuadradoyla cantidad de integrantesy el logaritmo del in-
greso del hogar.

Se pruebacontodaslasvariablesindependientesutilizadas parael
modelode probabilidad de no pagodeladeudayse dejan inicamente
enlaecuacién de seleccién aquellas que resultan significativas para
explicar la probabilidad de que un hogar tenga deuda no hipote-
caria o de tarjeta de crédito a partir de un mecanismo de seleccién
backward® que elimina a los regresores con un valor p mayor a 0.1.
Adicionalmente, seagregaunavariable binariaqueidentificaaque-
llos hogares que tienen cuenta bancaria.

Comoelinteréses evaluarlos efectos delaprobabilidad de no pago
sobre el crédito otorgado por el sistema financiero regulado en el
segmento de créditono hipotecario, se consideran exclusivamente
loshogares que tienen deudaotorgada porinstituciones reguladas.

Debido aque el supuestode normalidad es fuerteyque los efectos
de los parametros en la decisién de contraer deuda pueden no ser
lineales enladecision de no pagarlamisma, Alfaro etal. (2010) pro-
ponen un método alternativo. Definen el efecto de la primera etapa
(decision de contraer una deuda) en lasegunda etapa (decisién de
no pagarladeuda) del hogar i, como la transformacién logistica de
laprobabilidad de que el individuo contraigaunadeuda G;=g(PX,),
donde g es la transformacién logisticay PX; es la probabilidad de
que yy,;= 1. Adicionalmente, se ajustan los errores estandar por me-
dio de un procedimiento de remuestreo con 2,000 simulaciones.

Serealizalamisma estimacién que la propuesta por Alfaro et al.
(2010) para comparar los resultados con la estimacién heckprobit.
Los resultados que se presentan en el anexo (véase el cuadro A.3)

8 El método de seleccién de variables backward estima el modelo con
todoslosregresores de interésyluego elimina aquellas variables menos
significativas, comenzando por la que tiene un valor p mas elevado.
El comando de Stata utilizado para la seleccién de las variables por
este método es stepwise (, options)y el nivel de significancia establecido
para las estimaciones es 0.10, de forma que el método elimina todas
las variables con un valor p mayor a 0.10.
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muestran que la transformacién logisticay su polinomio de segun-
do grado no son significativos en los modelos estimados.

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 considerala totalidad del crédito no hipotecarioy se agre-
ga como control lavariable de sector regulado. Luego se estima un
segundo modelo, donde se consideran exclusivamente los hogares
que tienen al menos un crédito otorgado por unainstitucién finan-
cierareguladayse estimalaprobabilidad deno pagodeladeudadel
crédito no hipotecario. En esta segunda especificacion, se agrega
como control la variable de sector bancario. Los resultados se pre-
sentan en el cuadro 2.

Dentro de las variables sociodemograficas que resultan signifi-
cativas en el modelo de probabilidad condicional se encuentran la
edad, el sexoy el tipo de ocupacién del jefe del hogar, si este convi-
ve con su parejaylacantidad de integrantes. La probabilidad de no
pago del crédito hipotecario es menor paraaquellos hogares en los
que el jefe del hogar convive con su parejay para los jefes de hoga-
res con mayor edad. Por otra parte, si el jefe del hogar es hombre o
elhogar se compone por masintegrantes, la probabilidad de no pa-
gar sudeuda 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 ingresoylarelacién entre
los gastos e ingresos corrientes resultan significativos. En aquellos
hogares donde los gastos corrientes son mayores a sus ingresos, au-
mentalaprobabilidad deno pagarladeuda. Amayoringreso del ho-
gar, menor esla probabilidad de que no pague sudeuda. Si el hogar
tiene al menos un crédito en el sector regulado, la probabilidad de
que no se pague la deuda también aumenta. Este dltimo resultado
obedece al hecho de que en el sector regulado se encuentran, ade-
masdelosbancos, las casas financierasylas cooperativas de ahorro
y crédito, que presentan una tasa de no pago superior a las institu-
ciones bancarias.
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Lo anteriorse verifica en elmodelo estimado para el no pago del
crédito no hipotecario delsector regulado, al que se agregaunava-
riable binaria que toma el valor de uno si la totalidad de los crédi-
tos del hogarson del sector bancarioyde 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 institucién regulada. La pro-
babilidad media estimada de no pago en el segmento de crédito no
hipotecario condicional es del 9.5% y la probabilidad media esti-
mada de no pago paralos créditos que otorga el sistema bancario
esdel 3.4 por ciento.

Cuando se consideracomo jefe del hogaralintegrante que gene-
ralamayor parte del ingreso del hogar, las variables como convivir
con la pareja, lasvinculadas con susituacién laboral y el sexo dejan
de sersignificativas. Este resultado aporta evidencia a favor de que
las caracteristicas sociodemogriaficas relevantes se refieren a quien
efectivamente tomalas decisiones financieras delhogarynoaquien
genera la mayor parte del ingreso. Los resultados de los modelos
estimados para esta definicién de jefe del hogar se presentan en el
cuadro A.2 del anexo.

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 pro-
babilidad 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 unosielhogar declaraque algin miembro
se atraso con el pago de alguna tarjeta de crédito en el dltimo ano.
En el segundo modelo, un hogar se encuentra en una situacién de
no pago en sentido estricto, si el atraso en el pago de la tarjeta de
crédito fue superior alos tres meses. Se agrega como variable inde-
pendiente el nimero de tarjetas de crédito que tiene el hogar. Los
resultados se presentan en el cuadro 3.

Encontramos unarelaciénnegativay estadisticamente significa-
tivaentrelaedad deljefe delhogarylaprobabilidad de atrasarse con
el pago de algunatarjeta de crédito. El sexo, el grado universitario
deljefe del hogar osiconvive con su parejanosonsignificativos para
estesegmento de crédito. Amayoringreso del hogar también es me-
nor la probabilidad de que se atrase en el pago de algunatarjetade
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crédito. Los hogares con mas integrantes tienen mayor probabili-
dad de atrasarse con el pago de las tarjetas. Los hogares con gastos
mayores que sus ingresos o con una carga financiera mayor al 75%
delingreso aumentan la probabilidad de atrasarse en el pago de la
tarjeta. La cantidad de tarjetas de crédito que posee el hogar resul-
tasignificativayse encuentra correlacionada positivamente con la
probabilidad de atrasarse en el pago de al menos una de ellas.

Cuando consideramoslaprobabilidad de que el atraso en el pago
de latarjeta de crédito sea mayor a tres meses, la edad del jefe del
hogar es estadisticamente significativa. A mayor edad del jefe del
hogar menor esla probabilidad de que no pague latarjeta de crédi-
to enun plazo mayor a tres meses. Amayor ingreso del hogarla pro-
babilidad de no pagar al menos unatarjeta de crédito es menor. La
cantidad de integrantes, lacantidad detarjetasde créditoylacarga
financieranosonvariablessignificativas paraexplicar el atraso ma-
yor alos tres meses. Nuevamente, larelacién de gastos corrientes e
ingresos es significativa. Aquellos hogares con ingresos mayores a
sus gastos corrientes tienen una probabilidad mas alta de no pagar
sutarjetade crédito en un periodo mayor atres meses que los hoga-
res con gastos menores o iguales asuingreso.

5.3 Comparacion entre los segmentos

Las caracteristicas que determinan el no pago de deudadelos hoga-
res son diferentes seguin el segmento de crédito. Mientras que en el
segmento de crédito no hipotecario algunas variables sociodemo-
graficas referidas a la persona que maneja las finanzas del hogar,
como la edad, el sexo, el empleo formal o jubilado, la convivencia
consu parejayotrasvariablesvinculadasalhogar, comola cantidad
de integrantes son significativas; en el segmento de tarjetas de cré-
dito, lasvariables sociodemograficas significativas son inicamente
la edad del jefe del hogaryla cantidad de integrantes.
Lasvariablesfinancierastambién presentan diferencias. Larela-
cién entre los gastos corrientes e ingresos del hogar es significativa
paratodoslos segmentos de crédito. Este resultado favorece la teo-
ria sobre el no pago de la deuda denominada habilidad de pagar, en
la cual los hogares evitarian dejar de pagar su deuda mientras sus
ingresos sean suficientes para cubrir el pago de la cuota.
Lacargafinancieratinicamente essignificativa paraelsegmento
de tarjetas de créditoy para el atraso en el pago en sentido amplio.
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Lasvariablesasociadas conlasituaciénlaboral deljefe delhogarson
significativas inicamente en el segmento del crédito no hipoteca-
rio. Elingreso, por su parte, es significativo en todos los segmentos
de créditoy paratodaslas definiciones de no pago.

5.4 Modelos de probabilidad incondicional

5.4.1 Crédito no hipotecario

Losresultados del modeloincondicional parala probabilidad deno
pago en el segmento de crédito no hipotecario otorgado por el sec-
tor financiero regulado se presentan en el cuadro 4.

La ecuacién de selecciéon del modelo para el no pago del crédito
no hipotecario demuestraque tener unacuentabancariaincremen-
talaprobabilidad de obtener un créditono hipotecario en el sector
financieroregulado. Asuvez,loshogares con mdsintegrantes o con
presencia de hijos del jefe del hogar presentan una mayor probabi-
lidad de adquirir este tipo de deuda. Si el jefe posee una educacién
universitaria o superior, es menor la probabilidad de que tenga una
deudano hipotecaria.

En cuantoalaedad deljefe del hogar, existe un efectode ciclode
vida en el cual a medida que aquella aumenta, la probabilidad de
tener deuda no hipotecaria es mayor pero a tasa decreciente. 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 paralos hogares en los que el jefe es empleado informal
odesocupado.’

Lapruebade Wald indicauna correlacién significativa entre los
términos de error; porlo tanto, esapropiado utilizar un modelo Aec-
kprobit para obtener la probabilidad incondicional de no pagar la
deudano hipotecaria.

En esta especificacion, si el jefe del hogar es hombre aumenta la
probabilidad de que el hogarno pague sudeudahipotecaria. Cuan-
to mayor es la edad del jefe del hogar disminuye la probabilidad de
queno paguesudeuda. Lavariable de convivencia conlaparejadeja

9 Estosresultados son similares alos obtenidos por Melloy Ponce (2014),

en el estudio sobre los factores determinantes del endeudamiento de
los hogares uruguayos. De cualquier manera, ellos utilizan un releva-
miento diferente previo de la EFHU2.
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desersignificativaen elmodeloincondicional. Lavariable de grado
escolaruniversitario essignificativaynegativa. Amayoringreso del
hogar menor probabilidad de que no pague su deuda. Los hogares
con mds integrantes o gastos superiores a sus ingresos tienen una
mayor probabilidad de no pagar su deuda. Por tltimo, 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 sudeuda.

5.4.2 Tarjetas de crédito

Se estima el modelo de probabilidad incondicional de no pago de
deudaparaelsegmento de tarjetasde crédito en el sentido amplioy
enelsentido estricto. Losresultados se presentan en el cuadro 4. En
estos modelos, ademds de las variables consideradas previamente,
se incluye como variable independiente en la ecuacién principal la
cantidad de tarjetas de crédito del hogar.

De acuerdo con la ecuacién de seleccion, tener una cuenta ban-
caria,'” que el jefe del hogar tenga hijos, sea un empleado formal,
quetengaungradode educacién universitario o mayorincrementa
laprobabilidad de adquirir unatarjetade crédito. Amayor edad, la
probabilidad también es mayor, aunque luego se reduce. Los hoga-
res con mayores ingresos también presentan un aumento en la pro-
babilidad de obtener unatarjeta 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 re-
chazalahipétesis nulade que la probabilidad de no pagarladeuda
de tarjetas de crédito y la probabilidad de tener una tarjeta de cré-
dito sonindependientes. Porlo tanto, se utiliza la estimacién de no
pagar latarjeta de crédito en sentido estricto sin considerar el ses-
go de seleccién. Si consideramos el no pago de tarjetas de crédito
en sentido amplio, no podemos rechazar la hipétesis de que sean
independientes; porlotanto, utilizamos el modelo de probabilidad
incondicional.

Deacuerdo conlosresultados obtenidos, amayor edad deljefe del
hogaraumentala probabilidad de que no pague sutarjetade crédi-
to. Loshogares con mds integrantes tienen unamayor probabilidad

1% En Uruguay no es requisito tener una cuenta bancaria para tener una
tarjeta de crédito. En la muestra un 36% de los hogares con tarjeta de
crédito no poseen cuenta bancaria.
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Cuadro 5

PRUEBA DE DIFERENCIA DE MEDIAS ENTRE HOGARES
CON CREDITO EN EL SECTOR REGULADO Y SIN CREDITO

Intervalo
Error  Desviacion  de confianza
Grupo Observaciones Media estindar  estandar del 95 %

Sin deuda no 2,407 0.030 0.0007 0.0358 0.03 0.0315
hipotecaria
en el sector
regulado

Con 1,026 0.033  0.0012 0.0342 0.03 0.0352
deuda no
hipotecaria
en el sector
regulado

Diferencia = media(sin deuda)—media(con deuda)
H, diferencia=0

H, diferencia<0 p valor=0.0088

H, diferencia=0 p valor=0.0175

H, diferencia>0 p valor= 0.9912

de no pagarlatarjetade crédito. Si el jefe del hogar es un empleado
formal, la probabilidad de que no pague la tarjeta de crédito se re-
duce. Silos gastos del hogar son mayores que los ingresos, la proba-
bilidad de atrasarse en el pago de la tarjeta acrecienta. Por dltimo,
loshogares con mas tarjetas de crédito tienen una mayor probabili-
dad de atrasarse en el pago de al menos una de ellas.

5.5 Riesgo de los hogares

La probabilidad de no pago de deuda estimada por hogar se pue-
de considerar como unamedidadelriesgo financiero del hogar. Se
realizaunapruebade diferencias de medias enla probabilidad esti-
mada de no pago deladeudano hipotecaria, considerando, por un
lado, a los hogares que tienen al menos un crédito otorgado por el
sector financiero reguladoy, por otro, alos que no tienen deudano
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Cuadro 6

PRUEBA DE DIFERENCIA DE MEDIAS ENTRE HOGARES
CON CREDITO BANCARIO Y EN OTRAS INSTITUCIONES

DEL SECTOR REGULADO
Intervalo
Error  Desviacion — de confianza
Grupo Observaciones  Media estandar  estandar del 95 %
Deuda no
hipotecaria
en otras 479 0.0405 0.0018  0.0386  0.0371 0.04
instituciones
del sector
regulado
Deuda no
hipotecaria 547 0.0266 0.0012 0.0283 0.0242 0.03
en bancos

Diferencia = media(sin deuda )—media(con deuda)
H,: diferencia=0

H;: diferencia<0 p valor=1

H;: diferencia#0 p valor=0.000

H;: diferencia>0 p valor=0.000

hipotecaria en el sector regulado." Los resultados se presentan en
el cuadro 5. De acuerdo con la prueba de diferencia de medias, los
hogares que poseen unadeudano hipotecariaen el sistemaregula-
do tienen una media diferente ylevemente mayor que aquellos que
no tienen una deudano hipotecaria en el sistema regulado.

Por otraparte, siconsideramosloshogares con crédito bancario
no hipotecarioy con crédito no hipotecario en otras instituciones
delsectorregulado, observamos quelos primerostienen una proba-
bilidad promedio estimada estadisticamente significativay menor
que los segundos (ver el cuadro 6).

Por dltimo, consideramos la probabilidad de no pago de la tar-
jetade crédito estimada como una medida del riesgo del hogar. Se
realiza una prueba de diferencias de medias en la probabilidad de

1 Aquellos que tienen la totalidad de su deuda en el sector no regulado
o que no tienen deuda.
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Cuadro 7

PRUEBA DE DIFERENCIA DE MEDIAS ENTRE HOGARES
CON TARJETAS DE CREDITO Y SIN TARJETAS DE CREDITO

Intervalo
Error  Desviacion  de confianza
Grupo Observaciones Media estdndar  estdndar del 95 %
Hogares sin
tarjeta de 1,324 0.0815  0.002 0.0736  0.0775 0.09
crédito
Hogares con
tarjeta de 2,109 0.124 0.0019 0.0879 0.1203 0.13

crédito

Diferencia = media(sin deuda )—media(con deuda)
H,: diferencia=0

H;: diferencia<0 p valor=0.000

H,: diferencia*0 p valor=0.00

H;: diferencia>0 p valor=1

no pago de la tarjeta de crédito en sentido amplio, considerando,
porunlado, aloshogares que tienen tarjetas de créditoy, por otro,
aquienesno tienen tarjetas de crédito. Los resultados se presentan
enelcuadro 7.

De acuerdo con la prueba de diferencia de medias, los hogares
que tienen al menos una tarjeta de crédito presentan una probabi-
lidad de no pagar su deuda estimada media diferente y mayor que
aquellos que no tienen tarjeta de crédito.

6. APLICACION: EFECTO DE LA LEY
DE INCLUSION FINANCIERA SOBRE
EL NO PAGO DE LOS HOGARES

Elobjetivo de estaseccién es proyectar el resultado de efecto poten-
cial de la Ley de Inclusién Financiera sobre el no pago de la deuda
por parte de los hogares, a partir de laaplicacién de los modelos es-
timados. En particular, elandlisis se centraen el efecto delamedida
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impulsadapordichaley, que establece laobligatoriedad de pagar sa-
lariosatrabajadoresdependientesatravés de medios de pago electré-
nicos. Elarticulo 10 dela Ley de Inclusién Financiera (nim. 19210)
establece que “el pago de lasremuneracionesytodaotra partidaen
dinero que tengan derecho a percibir los trabajadores en relacién
de dependencia, cualquiera sea su empleador, debera efectuarse a
través de acreditaciéon en cuenta eninstituciones de intermediacién
financierao eninstrumento de dinero electrénico, eninstituciones
que ofrezcan este servicio”. A partir de octubre de 2016, todos los
trabajadores deben cobrarsusingresosatravés de medios electréni-
cos. No obstante, podrdan 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.

Pararealizar la proyeccién de los modelos estimados se identifi-
can, en primer lugar, aquellos hogares con al menos un trabajador
dependiente y sin cuenta bancaria. A partir de la Ley de Inclusién
Financiera, suponemos que estos trabajadoresadquieren unacuenta
bancaria. Porultimo, utilizando los modelos estimados en laseccion
5,serealizauna prediccién de la probabilidad de que estos hogares
contraigan crédito y no paguen su deuda en funcién de sus carac-
teristicas sociodemograficas y financieras. La proyeccién se reali-
zaparaelsegmento de crédito no hipotecarioy tarjetas de crédito.

Delos hogares de la EFHU2, un 50% no posee cuentas bancarias
yde estosun 57% tiene al menos un integrante que es trabajador de-
pendiente. Es de esperar que, al comenzar a aplicarse la Ley de In-
clusién Financiera, estoshogares, que tienen al menosunintegrante
trabajador dependiente, obtengan una cuenta bancaria.

De acuerdo con las estimaciones de probabilidad incondicional
realizadas en el segmento de tarjetasyde créditono hipotecario, en
la ecuacién de seleccién, adquirir una cuenta bancaria incremen-
tala probabilidad de obtener una deuda o una tarjeta de crédito.
Un vinculo 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 relaciéon positiva y estadisticamente significativa
entre poseer una cuenta bancariay 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 bancariay se
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estimala probabilidad de que presenten una deudano hipotecaria
o adquieran unatarjeta 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 unatarjeta de crédito, se selecciona aquel valor que maxi-
miza el indice de Youden. Este indice es una medida de resumen
de la curva ROC"y define un criterio para seleccionar un umbral
6ptimo de la probabilidad de tener una deuda o unatarjeta de cré-
dito (Fluss et al., 2005).

1Y = max, {Se (c) +Sp(c)—l},

donde Se(c)eslarazén de verdaderos positivos o sensibilidad y Sp(c)
eslarazén de verdaderos negativos. En este caso, Se(c) es el porcen-
taje de hogares clasificados como tenedores de deuda no hipoteca-
riaodetarjetade crédito, si enlamuestra el hogar tiene unadeuda
ounatarjetade crédito;y Sp(c)es el porcentaje de hogares clasifica-
dos comonotenedores de deudano hipotecaria o de unatarjetade
crédito, sienlamuestraelhogarno tiene deuda o tarjetade crédito.
Elindice puedeirentre ceroyuno, donde unvalor cercanoaunose
dacuando elumbralseleccionado es muy efectivo parasepararam-
bas poblacionesy de cero en caso contrario.

Se establece un umbral ¢ a partir de los modelos de probabilidad
incondicional, que es el valor de la probabilidad que maximiza en
forma conjunta las razones de verdaderos positivos y verdaderos
negativos. Luego se estimala probabilidad de que un hogartengao
no deudaa partir de los modelos incondicionales. Finalmente, sila
probabilidad de que el hogar tenga una deuda es mayor al umbral
establecido, seleimputaunoalavariable deuda' yse estimala pro-
babilidad de que el hogar no cumpla con el pago de la misma. Los
umbrales obtenidos se presentan en el cuadro 8.

12 En la teoria de deteccién de senales, una curva ROC curva (acrénimo
de receiver operating characteristic o caracteristica operativa del receptor)
es una representacion grafica de la sensibilidad frente a la especifici-
dad para un sistema clasificador binario, segtn se varia el umbral de
discriminacion.

3 Para realizar el ejercicio, se supone que los hogares que superan el
umbral tendrdn acceso al crédito y se les concede la deuda.
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Cuadro 8

UMBRALES
Clasificacion (Pr > c) Umbral ¢
Deuda no hipotecaria 0.2889355
No pago deuda no hipotecaria 0.0289516
Tarjeta de crédito 0.6474203
No pago de tarjeta de crédito 0.1550786

6.1 Deudano hipotecaria

Parael crédito no hipotecario, la probabilidad media de tener una
deuda, dadalaobligatoriedad de la cuenta bancaria paralos asala-
riados, se incrementa de un 30% a un 33 por ciento.

Deloshogares conalmenosunasalariado que no poseian cuenta
bancariaantes delareforma, un 34% teniadeudano hipotecaria. A
partir de la reformay considerando el umbral imputado, esta pro-
porciénaumentaaun 86%. Para determinarsi este grupo de hoga-
res, con al menos un asalariadoy sin cuenta bancaria, que antes de
la reforma no tenia crédito, y al disponer de una cuenta bancaria
decide adquirirun crédito, tiene una probabilidad de no pagodela
deuda ssignificativamente diferente al grupo de individuos que po-
sefan cuentabancariaantes delareforma o que noteniacuentaban-
caria pero no decide contraer un crédito, se realiza una prueba de
diferencia de medias. Como se observaen el cuadro 9, ladiferencia
es estadisticamente significativay mayor para estos nuevos hogares
queobtienen créditoapartirdelaccesoalacuentabancaria. Lapro-
babilidad de no pago promedio de estos es levemente superior ala
probabilidad promedio incondicional paratodala muestra eigual
en promedio aun 4 por ciento.

En el cuadro 10 se presentan algunas medidas estadisticas des-
criptivasdelasvariablessignificativas en elmodelo de probabilidad
denopagodeladeudanohipotecaria paraelgrupo de hogares que
no posefan una cuenta bancaria, los cuales tenian al menos un asa-
lariado como integrante y contraen crédito unavez que adquieren
una cuentabancaria, y para el resto de los hogares.
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Cuadro 9

PRUEBA DE DIFERENCIA DE MEDIA EN LA PROBABILIDAD
DE NO PAGO DE DEUDA PARA EL NUEVO GRUPO
QUE OBTIENE UN CREDITO

Intervalo

Error  Desviacion  de confianza

Grupo Observaciones ~ Media estdndar  estandar del 95 %

Oﬁ“’s 2,968 0.0264 0.0006  0.0346  0.025 0.028
ogares

Con

deuda no

hipotecaria 2,109 0.124 0.0019 0.0879  0.12 0.128
por Ley de
Inclusién
Financiera

Diferencia = media(sin deuda )-media(con deuda)
H,: diferencia=0

H;: diferencia<0 p valor=0.000

H;: diferencia*0 p valor=0.000

H;: diferencia>0 p valor=1

Cuadro 10
ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS POR GRUPOS

Con crédito no

hipotecario por
Ley de Inclusion
Variable Financiera Otros hogares

Edad 49 52
Ingreso 30,626.5 33,514.7
Integrantes 3.77 2.88
Gastos mayores que ingresos 0.1663158 0.1449468
Universitario 0.210084 0.2398806
Empleado formal 0.4054622 0.4661579
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Como se observa, el jefe del hogar de los hogares que no poseian
unacuentabancaria, que tienen al menosun asalariado como inte-
grante y que contraen deuda una vez que acceden a la tenencia de
una cuenta bancaria a partir de la Ley de Inclusién Financiera, es
en promedio mdsjoven. Ademds, en esoshogares, elingreso prome-
dio en pesos es menor, en tanto es mayor el nimero de integrantes
promedio. A su vez, en este grupo, son mds los hogares con gastos
mayores que sus ingresosy menos donde el jefe del hogar posee un
grado educativouniversitario omasalto. Finalmente, la proporcién
dehogares conun jefe delhogar empleado formal también es menor.

Seimputaaloshogares que tienen una probabilidad de contraer
una deuda mayor al umbral estimado el valor de 1, paralavariable
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 ladeuda hipotecaria mayor al umbral definido. La pro-
porciénde deudano hipotecariaque no pagasudeudapasariaaser
aproximadamente de un 15%, lo que representa un incremento de
alrededor de cuatro puntos porcentuales enlatasa de no pago para
este tipo de créditos.

6.2 Tarjetas de crédito

De acuerdo conlos datos delaEFHU2, un 61% de los hogares posee
al menos unatarjeta de crédito. De los hogares que no tienen cuen-
tabancaria, peroal menos uno de susintegrantes esasalariado, un
51% tiene tarjetas de crédito.

Se determina un umbral a partir del cual el hogar tiene una tar-
jetade crédito, segun el criterio del indice de Youden. A partir de
teneracceso a unacuentabancaria, la proporcién de hogares —que
no poseian cuentabancariayal menosunintegrante eraasalariado—
que pasaatenertarjetas de créditoaumenta hastaun 82 por ciento.

Sila probabilidad de tener una tarjeta de crédito supera el um-
bral, entoncessele imputaal hogar que tiene unatarjetade crédito
y se estima la probabilidad de que no cumpla con el pago de la mis-
ma en sentido amplio. La probabilidad de no pago en sentido am-
plio promedio de los que acceden a una tarjeta de crédito a partir
delacceso ala cuenta bancaria, es similar ala probabilidad prome-
dio paratodalamuestraeigual en promedio aun 14.5 por ciento.
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Serealizaunapruebade diferenciade mediasentre este grupode
hogares, que denominamos grupo conalmenos unintegrante asala-
riado, sin cuentabancariaantes delareformay que unavez que tie-
ne cuentabancariadecide adquirir al menos unatarjeta de crédito
yelrestode lamuestra. Elgrupo de hogares que obtiene tarjetas de
créditoapartirdelaLeydeInclusiéon Financierano presenta proba-
bilidad de no pago (en sentido amplio) estadisticamente diferente
alresto de lamuestra. Los resultados se presentan en el cuadro 11.

Cuadro 11

PRUEBA DE DIFERENCIA DE MEDIAS DE LA PROBABILIDAD
DE NO PAGO DE LAS TARJETAS DE CREDITO
EN SENTIDO AMPLIO

Intervalo

Error  Desviacion  de confianza

Grupo Observaciones ~ Media estandar  estandar del 95 %

Oﬁ“’s 3,145 0.1433 0.0019  0.106 0.14  0.147
ogares
Con tarjeta
de crédito

por Leyde 288 0.1454 0.0057 0.0967 0.134 0.16
Inclusién
Financiera

Diferencia = media (sin deuda )—media (con deuda)
H,: diferencia=0

H;: diferencia<0 p valor=0.3475

H,: diferencia#0 p valor=0.7491

H;: diferencia>0 p valor= 0.6255

7. COMENTARIOS FINALES

En estetrabajo se estiman modelos parala probabilidad de no pago
dedeudadelos hogares uruguayos por distintos segmentos de cré-
dito. Los resultados de las variables estadisticamente significati-
vas son diferentes segin el segmento de crédito considerado. No
obstante, la edad del jefe del hogar yla relacién entre el gastoy el
ingreso del hogar resultan significativas en todos los segmentos.
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Elingreso delos hogares también es relevante para explicar el no
pagodesusdeudas entodoslossegmentos, a excepciéon del atraso
enelpagodelatarjetade crédito (enelsentido amplio), cuando se
estima el modelo con correccién por sesgo de seleccion.

Asuvez, lasvariables sociodemograficasrelevantes se refieren
ala persona que conoce mejor los temas financieros del hogar, la
persona de referenciasegun la EFHUZ2, y no a quien realiza la ma-
yor contribucién en términos de ingreso.

Los modelos sobre la probabilidad de no pago de deuda de los
hogares uruguayos permiten analizar su comportamiento finan-
ciero, su vulnerabilidad frente a las condiciones macroeconémi-
casylaevaluacion de politicas que puedanincidir en elimpago de
deudas. Este trabajo presenta, como extensién delos modelos, una
evaluaciéndelaLeydeInclusiéon Financierayel efecto enlaobliga-
toriedad del pago desalarios através de medios electrénicos sobre
elno pagodedeuday, porlotanto, sobre lamorosidad delsistema.

A partir de los modelos estimados, sera posible analizar en fu-
turos trabajoslarelacién entre larestriccién de créditoyla proba-
bilidad de que el hogar no pague sudeuda, como una medida del
riesgo de crédito del hogar, asi como estudiarlos efectos de un cho-
que en elingreso sobre la probabilidad de no pago delos hogares.
Asuvez, conbase enlosdatosdelaEFHUZ2, es posible examinar los
factores determinantes del no pago de los préstamos.

ANEXO

Cuadro A.1

DESCOMPOSICION POR SEGMENTO DE CREDITO
Porcentaje sobre el total de hogares que tiene deuda

Exclusivamente deuda hipotecaria 1
Exclusivamente deuda no hipotecaria 15
Exclusivamente deuda de tarjetas de crédito 47
Deuda hipotecaria y de tarjetas de crédito 6
Deuda no hipotecaria y de tarjetas de crédito 28

Deuda hipotecaria y no hipotecaria

Deuda de tarjetas de crédito, hipotecaria y no hipotecaria 4

Fuente: Cdlculos de la autora con base en datos de la EFHU2.
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Cuadro A.2

MODELOS PARA CREDITO NO HIPOTECARIO
Jefe del hogar que mads contribuye en los ingresos

No pago del crédito No pago del crédito

Variable dependiente no hipotecario no hipotecario regulado
Hombre 0.054 0.091
(0.137) (0.144)
Convive con su pareja 0.023 0.076
(0.146) (0.154)
Edad -0.015° -0.013*
(0.005) (0.005)
Universitario -0.312 -0.196
(0.304) (0.336)
Log (ingreso) -0.258° -0.257"
(0.114) (0.123)
Proporcién de trabajadores 0.353 0.258
(0.259) (0.277)
Integrantes 0.138* 0.122¢
(0.043) (0.047)
Hijos -0.069 -0.128
(0.167) (0.179)
Gastos mayores que 0.500¢ 0.453¢
ingresos (0.127) (0.137)
Carga financiera mayor 0.060 -0.059
que 75% (0.185) (0.217)
Empleado formal -0.148 -0.137
(0.165) (0.171)
Sector bancario -0.701¢
(0.143)
Sector regulado 0.608*
(0.222)
Constante 0.769 1.608
(1.060) (1.162)
Observaciones 1,150 1,027
Pseudo R? 0.1158 0.1513
Log. pseudo-verosimilitud -105,977 -95,216.382

Notas: errores estaindar entre paréntesis. * p< 0.01," p< 0.05, < p < 0.10.
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Cuadro A.3

ESTIMACIONES EN DOS ETAPAS SEGUN LA METODOLOGIA
PROPUESTA POR ALFARO ET AL. (2010)

No pago de deuda no
Variable dependiente  hipotecaria en sentido amplio No pago de tarjetas
Hombre 0.252¢ -0.057
(0.132) (0.145)
Convive -0.261° 0.053
con su pareja (0.13) (0.149)
Edad -0.016* -0.021°
(0.005) (0.006)
Universitario -0.494¢ -0.332¢
(0.263) (0.199)
Log(ingreso) -0.276* -0.175
(0.107) (0.195)
Proporcién 0.421¢ -0.317
de trabajadores (0.247) (0.29)
Integrantes 0.133* 0.036
(0.05) (0.062)
Hijos 0.392¢ -0.264
(0.208) (0.176)
Gastos mayores 0.605" 0.797
que ingresos (0.121) (0.157)
Carga financiera 0.165 0.37
mayor que 75% (0.188) (0.273)
Empleado formal -0.09 -0.052
(0.239) (0.329)
Jubilado -0.117 -0.044
(0.29) (0.21)
Cantidad de -0.028
tarjetas de crédito (0.065)
G(px) -0.455 -0.084
(0.581) (0.186)
G(px)2 0.17 0.102
(0.251) (0.248)
Constante 0.899 0.938
(1.053) (1.935)
Observaciones 1,149 1,026
Simulaciones 2,000 2,000

Errores estindar de remuestreo entre paréntesis. * p <0.01, ® p<0.05, < p <0.10.
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