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GLOSARIO

ACTIVO: término contable — financiero con el que se denomina al conjunto de
recursos economicos con los que cuenta una persona, sociedad, corporacion,
entidad, empresa o cualquier organizacibn econdmica. Se clasifican segun su
liquidez de mayor a menor en activos corrientes y no corrientes.

AJUSTES POR INFLACION: procedimiento utilizado para reflejar en la
contabilidad los efectos en la pérdida del poder adquisitivo de la unidad monetaria
y los efectos de la inflacion, asi como la metodologia que se adopta para expresar
en moneda del mismo poder adquisitivo la informacion econdmica, financiera
social de los entes econdémicos.

AMORTIZACIONES: la eliminacion gradual de deuda, a través de pagos
periédicos. También se refiere a la eliminacion de deuda periddica y al paso de
gastos de activos clasificados como intangibles, como por ejemplo las patentes.

CARTERA: designacion genérica que comprende los valores o efectos
comerciales y documentos a cargo de clientes que forman parte del activo
corriente de una empresa comercial, de un banco o una entidad en general.

COSTO DE VENTAS: es el costo en el que se incurre para comercializar un bien o
para prestar un servicio. Es el valor en que se ha incurrido para producir o
comprar un bien que se vende.

DEPRECIACION: reconocimiento racional y sisteméatico del costo de los bienes,
distribuido durante su vida util estimada, con el fin de obtener los recursos
necesarios para la reposicion de los bienes, de manera que se conserve la
capacidad operativa o productiva del ente publico.

FLUJO DE CAJA: es un célculo del volumen de ingresos y gastos que ocurriran en
una empresa durante un determinado periodo. Ello posibilita saber si sobra o falta
dinero en un momento dado.

GASTOS FINANCIEROS: corresponden a los gastos que originan los intereses de
las deudas financieras en el corto y largo plazo.

LIQUIDEZ: En economia, la liquidez representa la cualidad de los activos para ser
convertidos en dinero efectivo de forma inmediata sin pérdida significativa de su
valor.



OBLIGACIONES FINANCIERAS: las obligaciones financieras representan el valor
de las obligaciones contraidas por las empresas mediante la obtencion de
recursos provenientes de establecimientos de crédito o de otras instituciones
financieras u otros entes distintos de los anteriores, del pais o del exterior

PASIVO: Agrupa el conjunto de las cuentas que representan las obligaciones
contraidas por el ente economico en desarrollo del giro ordinario de su actividad,
pagaderas en dinero, bienes o en servicios

PATRIMONIO: el conjunto de relaciones juridicas pertenecientes a una persona,
que tienen una utilidad econdmica y por ello son susceptibles de estimacion
monetaria, y cuya relaciones juridicas estan constituidas por deberes y derechos
(activos y pasivos).

POLITICAS DE OTORGAMIENTO: son los lineamientos disefiados por las
entidades financieras para administrar la colocacién de recursos financieros en el
mercado crediticio.

UTILIDAD NETA: Se entiende por utilidad neta, la utilidad resultante después de
restar y sumar de la utilidad operacional, los gastos e Ingresos no operacionales
respectivamente, los impuestos y la Reserva legal. Es la utlidad que
efectivamente se distribuye a los socios

UTILIDAD OPERACIONAL: Es el resultado que se obtiene de restar a las ventas
netas los costos de ventas y los gastos de administracion y ventas.
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RESUMEN

El presente documento es el resultado de la labor realizada por la autora durante
el periodo de pasantia académica en una empresa del sector cooperativo
financiero de Colombia, donde se identifico la necesidad de atender a los
requerimientos legales de la Superintendencia Financiera de Colombia con
respecto a la correcta medicion y administracion del riesgo crediticio. Este trabajo
desarrolla una metodologia y un modelo que permite realizar un primer
acercamiento al calculo apropiado de la probabilidad de incumplimiento en el
segmento de banca empresarial de la entidad a partir de procedimientos
estadisticos como actualmente lo exige la circular externa 022 de 2008 de la
Superintendencia Financiera de Colombia.

PALABRAS CLAVES:

Riesgo de Crédito
Administracion del Riesgo
Modelos de Rating
Probabilidad de Incumplimiento
SARC

Crédito Empresarial
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APLICACION DE UN MODELO DE RATING PARA MEDIR EL RIESGO DE
CREDITO EN LA CARTERA EMPRESARIAL DE UNA ENTIDAD
COOPERATIVA COLOMBIANA

INTRODUCCION

Tradicionalmente, desde que se tiene una cronica de la manera de hacer banca a
partir de la edad media y hasta principios del siglo XX, el negocio bancario se
mantuvo con pocos cambios. Antiguamente existia el mito del “olfato de
banquero” que les permitia a estos personajes, conocer perfectamente a sus
deudores potenciales, clientes y competidores, de manera que por Su pericia
sabian a quién le podian prestar y a quien no. Adicionalmente, los banqueros
tenian un “ojo clinico” para identificar aquellos clientes que implicaban mucho
riesgo, pero cuya recompensa era significativamente mas generosa. Asi, de los
sujetos de crédito que representaban un nivel de riesgo interesante con
rendimientos potenciales extraordinarios, los banqueros sabian perfectamente
cuanto les podian prestar, cuanto les podian cobrar, qué garantias debian exigir y
como les iban a pagar. Sin embargo, en la ultima mitad del siglo XX, y
particularmente en las Ultimas dos décadas, este olfato se ha desvanecido y se ha
presentado un cambio radical en la forma de percibir, medir y administrar el riesgo
de crédito.

Béasicamente, el cambio de visidbn obedece a un aumento significativo de la
complejidad del negocio del crédito. Antiguamente, los banqueros se rodeaban de
poderes importantes que les permitian operar con informacion privilegiada, lo cual
represento una fuente importante de negocios y riqueza. De hecho, los banqueros
de antafio atendian pequefios grupos de personas poderosas que concentraban
su cartera y los mantenian muy bien informados. Hoy en dia, aunque los
banqueros continlan preocupados por la politica, rodeados de las altas esferas
del poder y los proyectos grandes son de especial interés, la mayor parte del
crédito se atomiz6 y se pierde en el anonimato de una gran cantidad de deudores
para los cuales es imposible hacer una evaluacién “de olfato” sobre el riesgo que
representan en lo individual y en conjunto.

Otra fuente de complejidad, radica en el incremento de instrumentos y
operaciones que se registran fuera del balance y que conllevan un riesgo de
contraparte; es decir, el riesgo contingente implicito en un contrato, en el que la
contraparte del tenedor del titulo incumple con la obligacion contraida (Vg. titulos
valores, derivados, letras, entre otros). Debido a la naturaleza del incumplimiento
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asociada a este tipo de instrumentos y contratos, se les trata como parte del riesgo
de crédito que asumen los agentes que participan en este mercado.

La banca ha atravesado cambios técnicos y estructurales en la composicion de su
cartera de crédito, la cual presenta cada vez mayores niveles de complejidad de
medicion de riesgo, a lo cual la banca ha respondido empleando técnicas
probabilisticas y estadisticas cada vez mas sofisticadas para evaluar el riesgo que
representa la mayoria de sus deudores presentes y potenciales en lo individual y
su cartera de créditos en conjunto.

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los intermediarios financieros juegan un papel fundamental en el desarrollo de un
pais. La funcién de los intermediarios financieros, consiste en redireccionar los
recursos de agentes superavitarios a agentes deficitarios (Gurley y Shaw: 1955).
Asi, dentro de una economia, todos los agentes toman créditos para favorecerse
en términos de liquidez y con ello impulsan de manera directa el desarrollo. Los
gobiernos, por ejemplo, se endeudan para financiar su déficit y promover la
inversibn en diversas areas, las empresas toman créditos para ampliar su
capacidad productiva directa o indirectamente y las personas naturales acceden al
crédito cuando pagan por bienes o servicios recibidos después de haberlos
utilizado, cuando usan sus tarjetas de crédito o cuando concilian con algun tipo de
intermediario para financiar su vivienda, educacion, viajes, etc. (Lopez: 2005).

Cuando un agente accede de alguna manera al crédito, el intermediario queda
expuesto a la posibilidad de no recuperar su dinero, esto es lo que se conoce
como riesgo crediticio. La correcta medicion y administracion de este riesgo
prevendra la quiebra de la entidad que actie como intermediaria y por transitividad
protegera los recursos financieros de los agentes superavitarios de la economia.
Como consecuencia de lo anterior, resulta conveniente que los intermediarios
financieros adopten un sistema de administracibn que permita controlar dicho
riesgo.

En Colombia, la Superintendencia Financiera de Colombia (en adelante SFC), se
encarga de dictar los parametros fundamentales para alcanzar dicho objetivo. Las
reglamentaciones de la SFC exigen a las entidades financieras la implementacion
de un sistema de administracion de riesgos. Entre otros elementos, dicho sistema
debe, de una parte, incluir la definicion de politicas claras y precisas sobre los
diversos procesos de administracion de los riesgos y de otro, expresar un alto
grado de compromiso y responsabilidad de la junta directiva de las entidades
financieras en el conocimiento, seguimiento y control de los procesos
correspondientes. (Superintendencia Bancaria de Colombia: 2005)
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La normatividad de la SFC incluye todas y cada una de las fases del proceso de
intermediacién financiera. En este documento se discutird principalmente lo
relacionado con el riesgo crediticio y, especificamente, el riesgo de crédito en el
segmento de personas juridicas®.

La entidad cooperativa con la que se trabajara, es un Establecimiento de crédito,
vigilado por la Superintendecia Financiera de Colombia. Como tal, esta obligada a
cumplir con los pardmetros que ésta imponga para garantizar el correcto
funcionamiento del sistema financiero colombiano.

La administracion del riesgo al interior de la entidad depende directamente de la
Gerencia General y se concentra en la Gerencia Nacional de Riesgo, donde se
llevan a cabo diferentes proyectos con el anico fin de reducir los riesgos que
surgen de la actividad econémica que la empresa desarrolla. Uno de ellos es la
implementacion del Sistema de Administracion de Riesgo Crediticio S.A.R.C., que
se aplica tanto a personas juridicas como a personas naturales.

2. JUSTIFICACION

Como consecuencia de la responsabilidad que acarrea la actividad de
intermediacién financiera con respecto a la proteccion de los recursos de los
agentes superavitarios y la sostenibilidad del negocio, las entidades de crédito
pueden ser caracterizadas como aversas al riesgo. Asi, cuando una entidad
financiera manifiesta balances desfavorables por el deterioro de su cartera, la
probabilidad de bancarrota se incrementa. El resultado de esto puede ser el
racionamiento del crédito, el alza en las tasas de interés y la reduccion de la oferta
de fondos prestables, lo que trae consigo devastadoras consecuencias para el
desarrollo de los paises. (Kiyoutaki y Moore: 1997)

Las causas que dan origen al riesgo de crédito son basicamente la combinacion
de situaciones desfavorables en el entorno y la imposibilidad de los agentes de
superarlas. Dentro de dichas situaciones desfavorables pueden encontrarse por
ejemplo: el debilitamiento de un sector econdmico en particular, la mala
administracion de las empresas, las crisis y depresiones econdémicas, entre otras.

Debido a que el riesgo de crédito es inherente a la actividad de intermediacion
financiera, los intermediarios y los organismos de control se esfuerzan por
minimizar el impacto del mismo en el desarrollo de la actividad. Lo anterior se
logra a través de la implementacion de sistemas de administracién de riesgo

! El estudio se concentrara en este segmento porque fue en el area especifica de crédito
empresarial donde se llevd a cabo la practica que lo motiva.
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(SARC) que se construyen y se aplican bajo criterios de evaluacién objetivos®.
Dicho proceso debe tener en cuenta las particularidades del mercado objetivo de
la entidad y a la vez debe arrojar resultados estandarizados que permitan alinear
la informacién de todo el sector financiero.

“..La convergencia hacia los nuevos estandares definidos por tales
normas® impone diversos retos en relacién con el nivel de desarrollo del
mercado financiero local dentro de los que se destacan la mayor
profesionalizacion de los administradores bancarios; el desarrollo y
generalizacion de préacticas de administracion integral de los riesgos
inherentes al negocio; la identificacion de los perfiles de riesgo de las
entidades; la incorporacion de un enfoque prospectivo en la gestion de este
riesgo y en la constitucion de las provisiones correspondientes; la
consecuente utilizacion de recursos conceptuales, estadisticos y
tecnoldgicos; la produccion y reconstruccion de bases de informacion de
calidad sobre las diversas variables relacionadas con el proceso crediticio;
la produccion de informacion publica comparable y oportuna y, por
supuesto, la adecuacion del proceso supervisor a las demandas de tales
estandares.”

Superintendencia Bancaria de Colombia* 2005: Divulgacién del Manual de
Supervision del SARC. Pag. 2

Dado que existen muchas modalidades de crédito y diferentes tipos de usuarios
del mismo, el analisis de la administracion del riesgo se hace muy denso. Debido
a las facilidades de acceso a la informacién, el presente documento se enfocara
en el segmento de clientes de crédito empresarial de una cooperativa Financiera,
que al cierre de Abril de 2009 cuenta con 804 empresas con obligaciones vigentes
que constituyen una cartera de $91.948 millones de pesos.

Se espera que al finalizar el proyecto, la entidad en cuestion, cuente con una
herramienta util para iniciar la construccion de un mecanismo de calificacién de
clientes en el proceso de otorgamiento de crédito en el segmento de personas
juridicas, que permita la construccién e implementaciéon de modelos internos para
el calculo de pérdidas esperadas y provisiones, de conformidad con la
reglamentacion de la SFC.

% De acuerdo con la SFC, los criterios objetivos corresponden a aquellos adoptados
institucionalmente, previa discusion de las instancias correspondientes, y que son conocidos y
comprensibles para los supervisores que los aplicaran. Véase: SFC 2005: Divulgacion del Manual
de Supervision del SARC.

® Véase: Circular externa 011 y carta circular 031 de marzo 5 de 2002, Carta Circular 059 de mayo
6 de 2003 y Circulares Externas 014 y 030 de 2003.

* Este documento fue expedido antes de que la Superbancaria y la Supervalores se fusionaran y se
creara, en 2006 la Superintendencia Financiera de Colombia.
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3. MARCO TEORICO

El mercado de crédito es sensible a los cambios en el entorno macroeconémico de
los paises. De la misma manera, el riesgo en el que se incurre al desarrollar
actividades de intermediacion en dicho mercado es también variable y depende
tanto del comportamiento de la economia como del tipo de agente que solicita el
servicio de crédito.

De otro lado, los resultados negativos de las entidades financieras conllevan a la
racionalizacién del crédito. De acuerdo con Stiglitz y Weiss (1981), la tasa de
interés que cobran los intermediarios, afecta el riesgo de crédito de dos diferentes
maneras: por una parte, puede afectar las acciones de los deudores (riesgo moral)
y por otra la dificultad para clasificar a los deudores potenciales conlleva un
problema de seleccion adversa.

Como en el mercado de crédito se presentan restricciones de informacion, es
decir, existe asimetria en la informacién, los prestamistas no tienen la certeza
necesaria para diferenciar a sus clientes potenciales, es alli cuando el precio del
crédito (la tasa de interés) entra a jugar como mecanismo de seleccion
(diferenciacién de precios).

Cuando se lleva a cabo el andlisis de riesgo de una institucion financiera, lo que se
espera es encontrar el volumen de pérdidas que la institucion puede llegar a tener
si sus deudores incumplen con los pagos de sus obligaciones, esto lleva a un
deterioro gradual de los activos de la institucién. Esto es lo que se conoce como
pérdida esperada (De la Fuente: 2003).

Cuando se intenta medir dicha pérdida, es necesario contar con un limite a partir
del cual los créditos se consideran como incumplidos. Este limite es también
conocido como default y en Colombia se considera que una empresa entra en
Default o incumplimiento cuando alcanza una morosidad igual o superior a 150
dias. (SFC: 2008)

La pérdida esperada, entonces, es el monto de capital que un intermediario
financiero podria llegar a perder como consecuencia de la exposicion al riesgo
crediticio, para un horizonte de tiempo dado.
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Gréafica 1: Distribucion de Probabilidad de las Pérdidas Ocasionadas por
Exposicion al Riesgo Crediticio.
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Fuente: DE LA FUENTE, Maria Lourdes (2003). “Modelos de pérdida Esperada”,
Capitulo 2. En: La Medicion Integral del Riesgo de Crédito. P4g.50.

La grafica 1 muestra la distribucion de probabilidad de las pérdidas que se
ocasionan por la exposicion de una entidad financiera al riesgo crediticio.

La pérdida esperada se representa por la media de la distribucion de las pérdidas
y se puede identificar en el extremo izquierdo del grafico. Existe ademas una
perdida no esperada que surge de las variaciones en el tiempo de la calidad de la
cartera ocasionadas por los diferentes escenarios econémicos por los que se
atraviese en el horizonte temporal, estas pérdidas estan representadas por la
varianza de los créditos y se pueden identificar en la seccién central de la gréfica.

En general, la pérdida esperada de un intermediario financiero se calcula de la
siguiente manera>:

Pe = Pi x Saldo Expuesto x Pdi

Donde:

(1)

Pe: Pérdida esperada por exposicion al riesgo crediticio.

® Esta ecuacion es aplicable a cualquier entidad financiera del mundo y constituye el pilar
fundamental para la administracion del riesgo de crédito en el pais. Véase: Capitulo Il, Circular
Basica 100 de la SFC.
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Pi: Probabilidad de Incumplimiento del cliente
PDI: Pérdida de valor de los activos dado el incumplimiento. (Puede expresarse
como (1-T) con T= Tasa de recuperacion.)

Saldo Expuesto: Constituye el saldo insoluto de la obligacién de crédito, la cual
se conforma como la suma del capital, los intereses de financiacion y demas
cuentas por cobrar generadas por el crédito.

Como es evidente, el calculo de las pérdidas esperadas es sencillo. La dificultad
surge cuando se intenta calcular la probabilidad de incumplimiento de los clientes.
Esto sucede por multiples razones, entre las cuales se encuentran principalmente
razones de entorno macroecondmico, conocimiento limitado del cliente,
debilidades en la informacion histrica de comportamiento de cartera, entre otras.

Para sortear tal problema, la SFC ha elaborado modelos de referencia para los
diferentes tipos de cartera que existen en el sistema financiero colombiano. Como
su nombre lo indica, estos modelos pretenden servir de referente para el calculo
de las pérdidas esperadas y en consecuencia de las provisiones que debe realizar
cada intermediario. Sin embargo, cada entidad debe procurar la construccion de
un modelo que permita realizar un calculo mas preciso que sea consecuente con
las particularidades de sus clientes.

Los modelos internos que las entidades financieras construyan, deben cumplir con
una serie de condiciones antes de ser aplicados para realizar los calculos de
pérdidas esperadas, por ejemplo: deben ser desarrollados conforme a técnicas de
medicion estadisticas definidas y precisas; deben estar sustentados con la
informacion histérica del comportamiento de la cartera de la entidad financiera, la
cual debe tener por lo menos 7 afios de longitud y debe permanecer actualizada,
los modelos deben arrojar resultados estandarizados y comparables, etc.
Finalmente, los modelos deben ser presentados a la SFC y, después de las
pruebas del caso, ésta decidira si se aprueba la metodologia o si la entidad
deberia seguir usando el modelo de referencia.

4. ESTADO DEL ARTE

A pesar de la importancia que tiene el tema para el funcionamiento del sector
financiero, es escasa la literatura acerca de éste que se encuentra en Colombia.
La mayor parte de los estudios realizados presentan una caracterizacion de tipo
macroecondémico y se enfocan en la oferta y demanda de dinero, la racionalizacion
del crédito y el desarrollo de los paises como consecuencia de la actividad
financiera.
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Los estudios relacionados con indicadores e indices predictivos de efectividad o
eficiencia, datan de la década de los afios 30, entre los cuales se puede citar el
de Smith y Winakor (1935) quienes partiendo de indices financieros basados en
datos contables llegaron a la conclusion de que algunos indices diferian
significativamente en empresas en quiebra y no quiebra. Los estudios hasta esa
época fueron considerados poco formales. En la década de los 60, se empiezan a
usar modelos matematicos y estadisticos con el objeto de predecir una posible
quiebra de empresas. Entre los estudios mas destacados se encuentran: Beaver
(1967) y Altman (1968).

Posteriormente, en la década de los 70, los estudios realizados por Edmister
(1972), Blum (1974), Deakin (1972), Libby(1975) y Wilcox (1973) entre otros,
utilizaron como técnica el Andlisis Discriminante Multiple (ADM), sin embargo,
debido a sus caracteristicas operacionales esta técnica fue criticada por algunos
estudiosos que trataban de utilizar metodologias similares a fin de mejorar el ADM.

En las décadas de los 80 y 90, la mayoria de los autores que escribié sobre
quiebra, usé otros modelos mas complejos, pero al mismo tiempo mas precisos
para determinar la probabilidad de quiebra de las empresas; especialmente los
modelos logit, Probit y de redes neuronales. Entre estos se encuentran: Ohlson
(1980), Gentry, Newbold & Whitford (1985), Basch y Montenegro (1989),
Theodossiou (1991), Narvaez (1994), Platt, Platt &Gunnar (1994), Mora (1994),
Boritz et al. (1995), Episcopos (1996), Almeida & Siqueira (1997), Gallizo &
Serrano (1998), Golinski (1998). En ésta época surge el andlisis discriminante de
Altman, mediante el cual prueba la correlaciébn entre indices individuales y
selecciona aquellos que mas contribuyen al valor discriminante. Este enfoque ha
tenido amplia aceptaciéon y tal como lo expone Charles Kyd, combinando el
analisis discriminante multiple (ADM), Edward Altman, un economista financiero de
la Universidad de New York, se las arreglé para contestar una de las preguntas
gue siempre le era formulada en sus clases y conferencias: ¢como puede usted
predecir que empresas iran o no a la quiebra?, Indudablemente, desarrollando un
modelo para predecir el peligro de que en el futuro una empresa cayese en
quiebra.

Regionalmente, se encuentran Lopez & Palacios (2005), quienes en su estudio
presentan una aplicacion de Data Envelopment Analysis en la clasificacion de
clientes para la banca empresarial colombiana. El modelo que ellos proponen
buscaba discriminar y clasificar correctamente al mayor numero de clientes en
alguna de dos subpoblaciones: una compuesta por clientes financieramente
estables y por ende aptos para recibir crédito, y otra compuesta por clientes que
debido a deficiencias en sus condiciones financieras no se les debe prestar dinero
porque la probabilidad de un incumplimiento (default) es demasiado alta.
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Otras aplicaciones han sido realizadas a empresas financieras y cooperativas
colombianas por Aguas y castillo (2005) y Arias (2006).

En la tabla siguiente, se muestra la evolucion historica de

prediccién de quiebras empresariales:

los modelos de

Tabla 1: Evolucion Historica de Modelos Predictivos del Fracaso
Empresarial.
Ano Etapa Nombre del Autor
1932 Etapa Descriptiva Fizpatrick Paul
1935 Aplicacion del método de razones financieras | Winaker Arthur y Smith Raymond
1942 Mervin Charles
1965 Homigan James
1966 Inicio de la etapa predictiva: Accrual Based | William Beaver
1968 Estudios de modelos univariables basados en
informacion contable tradicional: Sistemas
de costo histérico
1968,1977 | Desarrollo de la etapa predictiva: Accrual | Altman Edward
1972,1977 | Based Deakin Edward
1972 Estudios de modelos multivariables basados | Blum Mare
1974 en informacion contable tradicional: | Ohlson James
1980 Sistemas de costo histérico Rose Peter y Giroux Gary
1984 Taffer Richard
1985 Zavgrent Christine
1980-1988 | Desarrollo de etapa predictiva: Cash Based | Dambolena Ismael y Khory: Dambolena Ismael
1980 Estudios de modelos multivariables basados | y Shutman Joel
1980 ¢n Cash Flor Largay James y Stickney Clyde
1984,1985 Casey Comelius
1985 Casey Comelius y Bartezack Norman
1985 Gentry James, Newbold Paul y Whitford David
1987 Kurokawua Yukiharu y Takahshi Kichinosuke
1988 Gombola Micahel. Haskins Mark, Kentz
1989 Edward y Williams David
Ghalon James y Vigelan Robert
Azis Abdul y Lawson Gerald
19731975 Desamollo de la etapa predictiva: Factorial | Pinches George. Mingo Kent, Cartuthers
1981 Analisys. Kent y Eubank Arthur
1983 Estudios de Modelos Multivariables | Cheng Kung y Shinerda Thomas
1985 Basados en el analisis Factorial Gombola Michael y Ketz Edward
1987 Casey Comelius y Bartezack Norman
Gomgola Michael. Haskins Mark, Kentz
Edward y Williams David

Fuente: Ibarra Mares Alberto (2001). Pp.25-26

Existe una amplia gama de metodologias que pueden ser aplicadas a la
construccion de los modelos de riesgo de crédito, entre ellas se cuenta la
econometria, la simulacion, la optimizacion, los modelos financieros e incluso la
combinacion de todas ellas. (Aguas y Castillo: 2005)
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Debido a que cada entidad tiene su propia cultura financiera, los sistemas de
medicion y calificacién internos pueden diferir significativamente entre unas y
otras, tanto en su operacion como en el uso que cada entidad les da. En la
mayoria de los casos estos instrumentos se cuentan como patrimonio intelectual
de la entidad y dificilmente se hacen publicos por razones de competitividad. La
heterogeneidad en el disefio de los sistemas internos de calificacién, hace dificil la
comparacion de los niveles de riesgo crediticio que presentan los deudores en los
diferentes rubros de calificacion de diferentes entidades financieras. (Marquez:
2006)

De los enfoques utilizados se identifican dos corrientes: a). los sistemas de
clasificacion que se basan en una ponderacion cualitativa o cuantitativa de los
factores que se han identificado como los determinantes en el cumplimiento de las
obligaciones, y los que se basan en conceptos de tipo fundamental.

Las técnicas de tipo fundamental parten de la proyeccién de variables econémicas
y financieras en el tiempo y del desempefio de la empresa en dichas condiciones,
enmarcado claramente en sus estados financieros. EIl objetivo es determinar las
condiciones bajo las cuales un deudor no contaria con la liquidez necesaria para
cumplir con los pagos de la deuda o claramente se encontraria en quiebra. De
acuerdo con la cantidad y la calidad de la informacién con que cuente la entidad,
se escogeréa la metodologia.

4.1. METODOLOGIAS ESTADISTICAS

De acuerdo con Aguas y Castillo (2005), si la entidad cuenta con una amplia base
de informacién historica, el andlisis estadistico se hace bastante util, pero este tipo
de metodologias son limitadas porque a pesar de que brindan informacién
estadistica importante, el aporte en materia de informacion econémica es limitado;
los pardmetros no pueden asumirse como constantes en el tiempo, debido a que
ninguna teoria subyacente soporta tal condicion y por ultimo, el andlisis estadistico
implica que todas las variables sean medibles.

Aunque la diversidad de modelos es tan amplia como bancos hay en el mundo, los
intentos de formalizacion giran alrededor de dos ideas que son: los que tratan de
capturar el olfato de los expertos y sistematizarla aprovechando la tecnologia, y
los que se basan en técnicas econométricas o de analisis discriminante para llegar
a un determinante de la calidad del crédito. Los primeros se reflejan, entre otros,
en sistemas expertos y redes neuronales®. Por lo general este tipo de modelos
permite establecer una calificacion del cliente, pero su debilidad radica en que no
existe un vinculo tedrico identificable con la probabilidad de incumplimiento y la
severidad de la pérdida. En el mejor de los casos, se puede establecer una

® Véase José Cuena Bartolomé, et al. (1990)
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correspondencia entre las calificaciones arrojadas por el modelo y las
probabilidades de quiebra, mediante estudios ex post cuando se cuenta con la
informacion suficiente para tal fin. (Marquez: 2006)

La segunda corriente, se basa en técnicas estadisticas de discriminacion. A
diferencia del analisis experto mencionado anteriormente, la estimacion de los
ponderadores de la funcion discriminante se hace con datos reales de casos de
empresas quebradas y sanas. El principal exponente de este tipo de modelo es
Edward Altman con su trabajo pionero de Z-Score (1968) que sera expuesto en
detalle posteriormente.

En este sentido, existen varios métodos y modelos estadisticos empleados para el
calculo de la probabilidad de incumplimiento entre los cuales se encuentran:
Matrices de transicion, arboles de decision, Regresion Logistica, analisis
discriminante, entre otros. (Arias: 2006)

4.1.1 Método de Matrices de Transicion.

Este es el método que usa la SFC en los modelos de referencia. Permite calcular
la probabilidad de pasar de un estado i en un periodo t a un estado j en un periodo
t+1.

En 1989, Altman desarrolld6 una metodologia pera estimar la probabilidad de
incumplimiento a través de estimaciones de la tasa de incumplimiento; es decir: la
razon entre los deudores que incumplieron con sus pagos, con respecto a los que
estaban sirviendo puntualmente a su deuda.

Para este fin, Altman seleccioné una muestra historica de bonos corporativos
calificados por Standar&Poor’s, para los cuales calculd la tasa de incumplimiento
anual y acumulada, dada la calificacion original. Los resultados obtenidos en ese
estudio se muestran en la tabla a continuacion
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Tabla 2: Tasa de Incumplimiento por Calificacion para Bonos Corporativos
1971-1994

2,’.','}‘,:.1""’" Ao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AAA  Mortalidad anual 0.00% 000% 0.00% 000% 060% 000% 000% 0.00% 0.00% 0.00%
Mortalidad acumulada 0.00% 000% 0.00% 000% 0.60% 0.06% 006% 006% 006% 0.06%
AA  Moraidadanual  000% 000% 047% 027% 0.60% 000% 001% 000% 004% 0.04%
Mortalidad acumulada 0.00% 000% 047% 074% 7.40% 074% 074% 074% 0.78% 0.82%
A Montalidad anual 000% 000% 0.05% 015% 008% 0.16% 006% 0.17% 0.12% 0.00%
Mortaidad acumuiada  0.00% 000% 0.05% 0.19% 027% 043% 050% 067% 079% 079%
BBB  Mortalidad anual 003% 039% 041% 067% 040% 054% 021% 0.10% 0.10% 0.46%
Moralidad acumulada 0.03% 042% 082% 149% 188% 241% 262% 272% 2B81% 32T%
BB Mortalidad anual 0.44% 098% 341% 1.78% 280% 1.33% 275% 029% 169% 4.22%
Mortalidad acumulada 0.44% 141% 477% 6.47% 9.09% 10.30% 12.76% 13.01% 14.49% 18.09%
B Mortalidad anual 141% 431% 7.27% 693% 7.06% 6.24% 376% 196% 126% 1.64%
Monalidad acumulada 1.41% 565% 1251% 18.58% 24.33% 208.25% 31.72% 33.06% 33.90% 34.99%
CCC  Mortalidad anual 246% 16.57T% 1767T% 12.17% 450% 1298% 163% 571% 000% 441%

Mortalidad acumulada  2.46% 18.62% 33.02% 41.17% 4382% 51.11% 5191% 54.65% 5465% 56.65%

Fuente: GUTIERREZ, Rodolfo y MARQUEZ, Javier (2003). “Los
Métodos de Calificacion de Cartera y su Importancia para los
Paradigmas de Medicién del Riesgo de Crédito”. Capitulo 1 en La
Medicion Integral del Riesgo de Crédito. Pag. 24. —Altman y Kishore
(1997) —

En 1991, el mismo Altman utilizé datos de Standar&Poor’s para determinar la
manera en que los bonos corporativos migran de un nivel de calidad a otro. Este
trabajo di6 origen al uso de cadenas de Markov, finitas y discretas, para modelar
los procesos Aleatorios que caracterizan los cambios en la calidad de los créditos
en el tiempo mediante matrices de transicion. Dicha matriz contiene las
probabilidades de incumplimiento de deudores en un periodo, partiendo de los
diferentes niveles de calidad o calificaciones de cada crédito. Por ultimo, las
potencias de la matriz “k”, contienen las probabilidades de transicion de un estado
a otro en los préximos “k” periodos y, por lo tanto, las probabilidades de
incumplimiento en esos mismos periodos.
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Tabla 3: Matriz de Transicion con un Horizonte de Tiempo de un Afio
Calculada con Bonos Emitidos entre 1971y 1989 y calificados por S&P

Calificacion  AAA AA A BBB BB B CCC  Impago
AAA 84.30% 550% 0.10%  000%  0.00% 000%  000%  0.00%
AA 070% 9260% 6.40% 0.20% 0.10% 0.10% 0.00%  0.00%
A 0.00% 260% 9210% 4.70% 0.30% 0.20% 0.00%  0.00%
BBB 000% 000% 550% 90.00%  280% 100%  010%  0.30%
BB 000% 000% 000%  680%  86.10% 630%  090%  0.00%
B 000% 000% 020% 160%  1.70% 83.70% 1.70%  1.10%
cce 000% 000% 000%  000%  9.00% 280% 9250% 4.60%

Fuente: GUTIERREZ, Rodolfo y MARQUEZ, Javier (2003). “Los
Métodos de Calificacion de Cartera y su Importancia para los
Paradigmas de Medicion del Riesgo de Crédito”. Capitulo 1, En: La
Medicion Integral del Riesgo de Crédito. Pag. 25. —Altman y Kao
(1992) —

En la tabla 3 se muestra la matriz obtenida por Altman. Los elementos sobre la
diagonal principal de la matriz representan las probabilidades de que la calidad de
un crédito no cambie en el periodo de tiempo especificado, por otra parte, en la
tltima columna se obtienen las probabilidades de incumplimiento dada la
calificacién del crédito al inicio del periodo. Analogamente los nimeros que se
encuentran por fuera de la diagonal principal son las probabilidades de transicion o
migracion de un nivel de calidad a otro.

4.1.2 Método de arboles de Decision.

Con este método se pueden asignar probabilidades mediante la asignacion de
particiones recursivas, hasta llegar a una clasificacion final. Para emplear esta
metodologia todas las variables que la componen deben ser categéricas. Las
variables continuas deben, por lo tanto, convertirse en categoricas a través del uso
de rangos de valores.

4.1.3 Modelo de Regresion logistica.

Es un caso especial del modelo de regresiéon lineal. ElI modelo busca una
ecuacion con el fin de estimar o predecir una variable de respuesta de tipo binario
o dicotomico que indica la presencia o ausencia de determinada condicion en los
individuos. Para aplicar la técnica de MCO se introduce una transformacion
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utilizando una funcién exponencial, la cual asume que la probabilidad (P) de éxito
(Y=1) satisface la ecuacion:

In P a+ f'X 2
(1— pj B (2)
Donde B es un vector de parametros y a representa el intercepto.

Para encontrar la probabilidad de éxito asociada (Pr [Y=1]), se despeja p de la
formula anterior, obteniendo

pry =gy - 1
1+exp@#*) 14 exp @)

®3)

La probabilidad de no éxito (Pr [Y=0]) corresponde al complemento de la
probabilidad de éxito.

Caracteristicas de la regresion logistica:

1. no requiere supuestos de normalidad y homogeneidad de varianza para la
variable dependiente.

2. acepta variables explicativas de escala o intervalo asi como variables
nominales u ordinales.

3. requiere que las variables explicativas sean no correlacionadas

4. Para que los resultados de las estimaciones del modelo de regresion logistica
sean validos, “la presunta causa de cierto efecto necesariamente ha de
preceder a este ultimo en el tiempo” (SILVA: 1995).

Estimacién del modelo de regresién logistica

Para encontrar las estimaciones de los coeficientes del modelo logistico, se
asume que el conjunto de valores objetivo tyi.i=1....n} sigue una distribucion

binomial, tal que yi =1 representa la ocurrencia del suceso y yi =0 representa
una falla o no ocurrencia, de esta forma, se deben encontrar los estimados de
maxima verosimilitud de los coeficientes del modelo, utilizando un procedimiento
numerico iterativo (algoritmo de Newton-Ralphson) con un programa de
computadora.

Una vez calculados los coeficientes del modelo, se calcula la probabilidad de
ocurrencia del suceso para todos los individuos de la muestra analizada.
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Al igual que en la regresion lineal, se calculan pruebas para evaluar la
significancia de los coeficientes del modelo y se realizan pruebas de bondad de
ajuste.

4.1.4 Método de Andlisis discriminante.

Esta técnica es utilizada para clasificar observaciones en grupos clasificados a
priori. La clasificacion se lleva a cabo a partir de la observacion de un conjunto de
variables que caracterizan a los individuos u objetos que se desea clasificar.

El andlisis discriminante busca generar una combinacion lineal de las
caracteristicas que mejor discriminen entre los grupos, es decir que maximice la
varianza entre los grupos y minimice la varianza al interior de cada grupo.

Dentro de este tipo de andlisis se reconocen los modelos Z-score, Z, Z1y Z2 de
Altman, entre otros.

4.1.4.1. Esquemas de calificacion basados en la ponderacion de factores de
riesgo: El modelo Z-Score de Altman

Fue desarrollado originalmente para predecir las quiebras de las empresas. Se
analizo6 la informacion financiera de una muestra inicial compuesta por 2 grupos
de 33 empresas del sector manufacturero. Las empresas en bancarrota,
agrupaba las empresas que habian entrado en bancarrota en el periodo
comprendido entre1946 y 1965. EIl grupo de las que no presentaron bancarrota
fue seleccionado de una muestra de industrias manufactureras, elegidas y
estratificadas aleatoriamente.

Después de que los grupos fueran definidos y las empresas seleccionadas, se
recolectd la informacién de los estados financieros (balance y estado de
resultados). Se selecciond una lista de 22 variables (indicadores financieros o
ratios), que fueron clasificadas en cinco categorias: Liquidez, rentabilidad,
apalancamiento, solvencia y actividad (Heine: 2000).
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De la lista de 22 variables, cinco se escogieron como las que mejor trabajo hacian
como predictoras de quiebra en las empresas. La funcion discriminante
finalmente obtenida fue:

Z = 0.012X; + 0.014X; + 0.033X3 + 0.006X4 + 0.999Xs (4)

Donde:

Xi: Capital de trabajo/Activo total

Xo: Utilidades retenidas/Activo total

Xs: Utilidades antes de intereses e impuestos/Activo Total
X4: Capital a valor de mercado/Pasivos Totales

Xs: Ventas/Activos totales

Z: Discriminante

Del estudio empirico, se obtuvo que la clasificacion “Z” estaba
distribuida normalmente, y el promedio de las empresas sanas era de
4.14, mientras que la de las empresas quebradas era de 0.15. Asi,
obteniendo la calificacién “Z” para una empresa deudora, se pueden
hacer pruebas de hipotesis para saber a qué grupo pertenece.

Gréafica 2: Clasificacion de Créditos por la Técnica “Z-Score” de Altman

A

. Grupo quebrado Grupo no quebrado
Numero de

empresas

Frecuencia

. >

0.15 4.14
“Z-score” Error tipo Ly Il

Fuente: Marquez Diez-Canedo, Javier (2006). “La Nueva Vision del
Riesgo de Crédito”. Pag. 23

El principal argumento usado en contra del modelo Z-score es que usa razones
financieras y éstas tienen un efecto de subestimacion en el tamafio de las
estadisticas, es decir, no se pueden identificar datos relevantes en el otorgamiento
de un crédito, como por ejemplo el tamafio de las empresas.
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Otra de las falencias de este tipo de modelos es que su aplicacion tanto a grandes
como a pequefias empresas es cuestionable, ya que para el desarrollo del mismo
solo se emplearon las cifras de empresas grandes con problemas de solvencia.
Adicionalmente, dado el alto grado de correlacion que se presenta entre las
variables explicativas del modelo, se devalu6 el poder analitico del mismo. En
consecuencia, los sistemas de evaluacion basados en la decision experta de los
ejecutivos de crédito de las entidades financiera se vieron favorecidos (De la
Fuente: 2003).

4.1.4.2 El modelo Z (1977).

Es, en esencia, el modelo Z-score con algunas modificaciones introducidas por
Altman, Haldeman y Narayanan. EIl objetivo sigue siendo clasificar las empresas
en bancarrota.

Basicamente lo que cambia es que se incluyen empresas medianas y pequefias
en el analisis; se amplia el campo de actividad econémica al incluir empresas por
fuera del sector manufacturero; se incluyen los cambios en los estdndares para el
calculo de las principales razones financieras y nuevas practicas contables y, se
cuenta con mejores y mas recientes técnicas estadisticas para la estimacion.

El resultado de la estimacién de este modelo resulta ser mejor que el de z-score,
pues la inclusion de empresas no manufactureras no arroja resultados
inconsistentes y el modelo permite predecir quiebras con cinco afios de
anticipacién con una confianza del 70% y con un afio de anticipacién con una
confiabilidad del 96%.

Las debilidades fundamentales de este modelo es que no considera los diferentes
ciclos econémicos y por lo tanto presenta sesgos de ciclo econdémico, y
adicionalmente, no cuenta con informacion sectorial que permita hacer analisis y
consideraciones precisas sobre determinadas empresas.

Los modelos Z1 y Z2 son variaciones del modelo Z de Altman y modifican
basicamente la composicién de algunos vectores de la matriz X de informacion.

4.2. METODOLOGIAS DE INFORMACION DE MERCADO

Dado el caso en el que no se cuenta con bases de informacion robusta que
permitan emplear las técnicas estadisticas, y si la informacion de los clientes es
publica, entonces esta metodologia podria resultar apropiada. Sin embargo, de
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acuerdo con Aguas y Castillo (2005), esta metodologia cuenta con serias
limitaciones que incluyen:

e Limitacion en la informacién de algunos clientes en el mercado, de acuerdo con
la diversidad de la cartera con la que cuente el intermediario.

e Altos costos de acceso a la informacion de clientes que no sea publica.

¢ Ineficiencia para clasificar clientes en masa.

Adicionalmente, estas metodologias suponen neutralidad de riesgo y eficiencia del
mercado, por lo cual no siempre resulta conveniente aplicar dichas técnicas en
mercados como el colombiano.

5. OBJETIVO GENERAL

Aplicar un modelo de rating para medir el riesgo de crédito de la cartera
empresarial de una entidad cooperativa, de conformidad con lo establecido en
el capitulo Il de la circular externa 022 de la SFC (2008).

5.1. OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ l|dentificar las razones o ratios financieros que determinan el incumplimiento
en el pago de las obligaciones de la cartera empresarial en la entidad.

e Seleccionar la mejor metodologia de rating que permita predecir el riesgo
de crédito, para el segmento objetivo de acuerdo con la informacion
disponible en la entidad.

6. METODOLOGIA

Debido que el proyecto que origina el presente documento hace parte de la
construccion de modelos de otorgamiento de crédito en la cooperativa financiera,
deberda emplearse para tal fin la metodologia aprobada por el consejo de
administracion de la entidad.

La metodologia que se debe aplicar se conoce como CRISP-DM (CHAPMAN,
1999) por sus iniciales en inglés Cross-Industry Standard Process for Data Mining.
Como su nombre lo indica, esta metodologia puede ser utilizada en gran variedad
de sectores y problemas de negocio.
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El proceso general de la metodologia CRISP-DM incluye seis fases que dirigen los
puntos primordiales del proceso de mineria de datos’. Las seis fases se ajustan y
conjugan en un proceso ciclico.

Las seis fases se relacionan a continuacion con la respectiva descripcion de las
actividades a realizarse en cada una de ellas:

1.

Entendimiento del Negocio: Esta fase llevd a cabo durante un periodo de
practica empresarial, y constituye la parte mas importante del proyecto. Como
su nombre lo indica, implica conocer el funcionamiento de la empresa, la
normatividad vigente y determinar las necesidades que tiene la entidad para
poder cumplir con sus objetivos estratégicos.

Entendimiento de los datos: De la misma manera que con la primera fase,
ésta también se llevd a cabo durante el periodo de préactica empresarial.
Consta de reconocer el tipo de informaciéon de la que se dispone y la manera
como ésta puede llegar a ser usada para alcanzar el objetivo del proyecto. En
este caso, se identifico informacion cuantitativa y cualitativa, representada en
los archivos de andlisis de crédito del segmento de banca empresarial,
comprendido entre los periodos 2005 y 2008.

Preparacion de los datos: Después de identificar las fuentes de informacion y
el tipo de informacién con que se cuenta, deben iniciarse procesos de
depuracion, reconstruccién, integracion y formateo de datos, con el fin de
contar con datos de alta calidad para la etapa de modelacion. Esta etapa
consiste en tomar cada uno de los registros de la base de datos y verificar que
cumplan con las caracteristicas indispensables para iniciar la fase de
modelacién. Dichas caracteristicas incluyen: calidad, completitud, oportunidad
y fidelidad.

Modelacion: Esta fase incluye la seleccion de la técnica de modelacion,
generacion del disefio de las pruebas, construccion y valoracion de modelos.
Evaluacion: Una vez se haya elegido el modelo, se procedera a evaluar el
aporte que los resultados del mismo hagan a la consecucién del objetivo inicial,
es decir a calificar de manera acertada los clientes pertenecientes a la cartera
empresarial en el momento del otorgamiento del crédito para predecir la
probabilidad de incumplimiento con un margen minimo de error,

Despliegue: Esta fase se concentra en integrar los conocimientos y resultados
de las fases anteriores en el dia a dia del negocio. Esta fase incluye la
elaboracion del plan de despliegue, monitoreo y mantenimiento. En resumen,
lo que se busca es generar una herramienta que, al ser integrada dentro del
proceso de otorgamiento, permita incrementar la asertividad de las mesas de
crédito a la hora de aprobar o negar una solicitud de crédito del segmento
empresarial.

’ La mineria de datos es un proceso interactivo e iterativo, que permite integrar la tecnologia con el
conocimiento del negocio para identificar relaciones subyacentes y caracteristicas en los datos.
(SPSS Inc.: 2003, Péag. 3)
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6.1 ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO Y DE LOS DATOS DISPONIBLES

A abril de 2009, la entidad cuenta con 804 clientes empresariales con una cartera
que asciende a $91.948 millones. El crecimiento sostenido de la cartera se ha
observado a partir del afio 2005 donde se mejoraron las herramientas de analisis

crediticio y se dedicd personal exclusivo con experiencia en este segmento de
clientes.

Grafica 3: Comportamiento cartera empresarial

Comportamiento Cartera Empresarial
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Fuente: Bodega SARC- Calculos Propios.

En la historia de la Cooperativa, se tiene un total de 1.309 clientes que han
solicitado crédito al menos una vez; de estos clientes, no se contaba con la
informacion de los estados financieros en el aplicativo de la entidad, razén por la
cual a partir del afio 2007, se inicié un proceso de recoleccion de esta informacion.
A la fecha, se ha logrado recolectar informacion de 444 clientes.

En cuanto a calidad de la cartera empresarial (mora mayor a 30 dias), se observa
qgue la misma ha tenido un buen comportamiento a partir de mediados del afio
2006 con una tendencia en los ultimos dos afios al crecimiento de la cartera
vencida.

31



Gréafica 4: Comportamiento indice de calidad Cartera empresarial

Indice Calidad Cartera Empresarial
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Fuente: Bodega SARC- Célculos Propios.

La linea representativa de la cartera empresarial es la COE (Cartera Ordinaria
Empresarial) que representa al cierre de abril el 66% de la cartera de este
segmento ($60.871 millones)

La informacién a utilizar estd contenida en diversas fuentes: 1) En la bodega
SARC, de donde se extrae lo referente a la colocacion, la cartera y su posterior
comportamiento de pago, asi como la informacién cualitativa y cuantitativa no
financiera de los clientes y, 2) Estados financieros en Excel que se obtienen
durante el proceso de andlisis crediticio.

6.2 PREPARACION DE DATOS

6.2.1 La Base De Datos

Se cuenta con informacién de 444 empresas que han tenido obligaciones de
credito con la entidad desde 2003 hasta septiembre de 2008. Cuenta con
informacion cuantitativa (cifras de estados financieros, indicadores, etc.),
cualitativa no financiera (antigiiedad de constitucion de la empresa) y cualitativa
(nombre de la empresa, ClIU, entre otros)

Dicha base de datos se someti6 a un proceso de depuracién de datos
inconsistentes e incompletos.
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Las variables independientes correspondientes a los indicadores financieros
fueron normalizadas para eliminar el efecto de la escala de medicion de las
diferentes variables con las que se cuenta.

6.2.2 Definicion De Variables

Incumplimiento: Para efectos de estudio, se toma como referencia una altura de
mora de 90 dias, es decir: si una empresa que tiene un crédito vigente alcanza
una altura de mora de 90 dias o0 mas entonces se considerara que la empresa ha
caido en incumplimiento. Si la empresa alcanza una altura de mora de 89 dias o
menos se considerara como No incumplida.

Esta es entonces, una variable latente que se define de la siguiente manera:

Y= incumplimiento

Incumple _si_Y =1
No _incumple_si_Y =0

Variables explicativas: las principales variables son los indicadores o ratios
financieros, los cuales proporcionan informacion importante sobre el estado de la
estructura financiera de las empresas. Entre ellos se encuentran:

EBITDA (“Earnings before taxes, depreciations and amortizations”): Corresponde a
las ganancias que tiene la empresa antes de realizar los descuentos por
depreciaciones, amortizaciones e impuestos. Su calculo se realiza de la siguiente
manera:

EBITDA= Utilidad Operacional + Depreciaciones + Otros Ingresos
operacionales — Otros Egresos Operacionales+ Amortizaciones + Ajustes
por Inflacion.

Es un indicador de capacidad de pago. Su crecimiento indica mayor capacidad de

la empresa para atender a sus necesidades de financiacion.

EBITDA/GASTOS FINANCIEROS. Es una razon que indica cuantas veces la
empresa puede cubrir los intereses de sus obligaciones financieras. En general se
desea que esta razén se encuentre por encima de 1.5 veces.
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OBLIGACIONES FINANCIERAS/EBITDA: Esta relacion muestra en qué magnitud
puede responder la empresa a sus obligaciones financieras de corto y largo plazo.
A medida que el EBITDA crece, la relacion se hace mas pequefia. Asi, si el
endeudamiento de la empresa crece en mayor proporcion que el EBITDA, la
relacion se hard mas grande y la capacidad de pago de la empresa se vera
afectada negativamente. Lo deseable es que esta razdn se encuentre por debajo
de 3 veces.

OBLIGACIONES FINANCIERAS/VENTAS: Corresponde al cociente entre el total
de las obligaciones financieras (corto y largo plazo) y las ventas. Indica la
proporcién de las ventas que es acaparada por el endeudamiento financiero de la
empresa. Entre mas pequefio sea este porcentaje, mejor sera la situacion
financiera de la empresa. Lo ideal es que este indicador no sobrepase el 50%

PASIVO TOTAL/EBITDA: Esta raz6n muestra cuantas veces estaria la empresa
en capacidad de asumir el total de sus pasivos con el EBITDA. Entre més
pequefia sea esta relacion menor sera la probabilidad de incumplimiento de la
empresa. Lo ideal es que este indicador permanezca por debajo de 5 (Domash:
2002)

RAZON CORRIENTE: Es un indicador que determina cémo esta respaldado el
pasivo de la empresa. La razon corriente se calcula como el cociente entre los
Activos Corrientes y los Pasivos Corrientes de la empresa. Normalmente, se
interpreta como el nUmero de pesos de activo que la empresa tiene por cada peso
de pasivo. De acuerdo con los expertos, una razon corriente “sana” se encuentra
alrededor de 2. Si es muy superior puede que existan fondos ociosos que
indiguen una mala gestidbn administrativa; si es muy pequefia, la empresa puede
presentar serios problemas de liquidez.

PRUEBA ACIDA: Basicamente tiene el mismo propdsito que la razén corriente,
pero ésta castiga de alguna manera la menor liquidez de los inventarios asi:
Prueba acida= (Activo corriente — inventarios)/Pasivo corriente. Esta razon
normalmente, deberia encontrarse alrededor de 1.5.

CAPITAL DE TRABAJO: Es la diferencia entre el activo corriente y el pasivo
corriente de la empresa. Muestra el monto de capital que puede invertirse en la
actividad econémica de la empresa. Entre mayor sea esta relacién, mejor sera la
situacion financiera de la empresa.
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ROTACION DE CARTERA: Muestra cuantos dias le toma a una empresa
recuperar su cartera. Se calcula de la siguiente manera.

Rotacién de Cartera= (cartera total/Ventas)*360 dias

Este indicador no tiene valores de referencia por ser discrepante entre sectores
macroecondémicos, pero lo ideal es que se mantenga en niveles acordes con el
promedio del sector (p.e. 30 dias para comercio)

ROTACION DE INVENTARIOS: Analogamente a la rotaciébn de cartera, este
indicador muestra cuantos dias le toma a la empresa vender y renovar todo su
inventario. Su calculo se realiza de la siguiente manera:

Rotacién de inventario= (inventario/costo de ventas)*360 dias

ROTACION DE ACTIVO: Este indice esta dado por la relacién entre las ventas
netas y el activo total de la empresa. Muestra en qué proporcion crecen las ventas
por cada peso invertido en el activo. La disminucién de un afio a otro en la
rotacion de activo, puede indicar que la empresa emplea ahora un nivel
proporcionalmente mayor de activos para generar ventas.

ROTACION DE PROVEEDORES: Este indicador muestra cuantos dias le toma a
la empresa pagar sus cuentas a los proveedores. Este, también depende del
sector en el que la empresa desarrolla su actividad econdémica. Se calcula de la
siguiente manera:

Rotacién de proveedores= (cuentas con proveedores/costo de ventas)*360 dias.

Es conveniente en el analisis ver cdmo es la relacion entre éste indicador y el de
rotacion de cartera para conocer como se afecta el flujo de caja.’

NIVEL DE ENDEUDAMIENTO: Como su nombre lo indica, mide el
endeudamiento total de la empresa mediante la relacion de los pasivos y los
activos; en general, este indicador no deberia sobrepasar el 70%, sin embargo ello
depende de las politicas de otorgamiento definidas por cada entidad.

Sila empresa debe pagar mas a sus proveedores en un tiempo menor al que se demora en recuperar la
cartera, entonces se puede afectar negativamente el flujo de caja.
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NIVEL DE ENDEUDAMIENTO FINANCIERO. Este indicador muestra qué parte
del endeudamiento de la empresa corresponde a obligaciones con el sector
financiero, es decir, qué parte del activo esta apalancado con endeudamiento
financiero. Se calcula como sigue:

Endeudamiento financiero= Obligaciones Financieras (C.P+L.P)/Activo Total,
donde: C.P representa el corto plazo y L.P el largo plazo.

El nivel maximo deseable de este indicador se ubica alrededor del 50%, sin
embargo el limite de tolerancia lo imponen las politicas de otorgamiento de las
entidades financieras.

CONCENTRACION DEL PASIVO EN EL CORTO PLAZO: Como su nombre lo
indica, muestra cudl es la proporcion del pasivo exigible por los acreedores en un
periodo de tiempo inferior a un afio. El efecto Neto del crecimiento de esta
variable sobre la probabilidad de incumplimiento, depende de otros aspectos
financieros de la empresa como la liquidez y las caracteristicas del sector, entre
otros.

OBLIGACIONES FINANCIERAS/PATRIMONIO: Mide la proporcion del patrimonio
gue se compromete con las obligaciones financieras de la empresa. Los niveles
deseables de este indicador dependen igualmente del contexto en el que se
ubique la empresa, sin embargo, por lo general se desea que se encuentre en
niveles bajos.

ROA (RENTABILIDAD DEL ACTIVO): Es la relacion existente entre la utilidad
Neta y el activo total. Como su nombre lo indica, muestra la rentabilidad de los
activos de operacién de la empresa. Se espera que una empresa rentable desde
el punto de vista financiero, presente resultados en este indicador por encima del
IPC.

ROE (RENTABILIDAD DEL PATRIMONIO): De la misma manera que con el ROA,
este indicador relaciona la utilidad con el patrimonio total como un indicador de
rentabilidad financiera de la empresa. Se espera que en empresas rentables
financieramente, éste se encuentre por encima del valor del IPC.

Estos ratios influyen positiva o negativamente en el crecimiento de la probabilidad
de que un sujeto de crédito sea cumplido o no. En la tabla 4, se presentan los
diferentes efectos que el crecimiento de cada variable ejerce sobre el incremento
de la probabilidad de incumplimiento. Por ejemplo, la variable |_EDAGTOSF a
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medida que crece, se reduce la probabilidad de que la empresa incurra en
incumplimiento ya que el crecimiento de dicho indicador implica que la empresa
tiene mayor capacidad de atender a sus obligaciones crediticias.

Para efectos de modelacién, se presentan los indicadores con la letra “I”
antecediendo a una abreviacion de su nombre.

Tabla 4: Efecto del Crecimiento de las variables Frente al Incumplimiento.

EFECTO DEL
VARIABLE CRECIMIENTO
| EDAGTOSF 0
|_EDAVTAS B
|_OBFEDA +)
|_OBLFVTAS +)
|_PASTEDA )
| RZCTE ()
|_PACIDA ()*
| CPTTRAB 8
| ROTACART (+)
|_ROTAINVE +)
|_ ROTAACT +)
| ROTAPROVE ©)
|_NIVENDEU +)
|_NIVENDF )
|_CONCENPCP (+)*
| OBFPATR +)
|_ROA 0
| ROE 0

* Estos ratios preferiblemente debe encontrarse alrededor de 2
** E| efecto neto del crecimiento de esta variable depende

de otros aspectos financieros de la empresa como la

liguidez y las caracteristicas del sector, entre otros.

Fuente: Bodega SARC, célculos propios.

6.2.3 Diagnéstico de Variables Explicativas

En la siguiente tabla, se puede observar que las variables en general no tienen
valores invalidos, con excepcién de la variable | EDAGTOSF, la cual presenta un
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27% de valores nulos o invalidos, por dicha razon se suprime dicha variable, a
pesar de que la misma tiene sentido de negocio.

Tabla 5: Valores Validos de Variables Independientes (Ratios Financieros).

Promedios
INDICADOR Validos % Faltantes | Cumplidos [No cumplidos
EDAD 444 0% 33.335 g.011
| EDAGTOSF 326 2% 917.824 7257
| EDANWTAS 444 0% 0.733 0.113
| OEFEDA, 444 0% 1.301 0.477
| OBLFWTAS 444 0% 0.128 0.433
| PASTEDA, 444 0% 8.231 8.204
| RICTE 444 0% 3.625 2151
| PACIDA 444 0% 8.235 1.850
| CRTTRAE 444 0% 453.085 4.378
| ROTACART 444 0% 93.982 154.720
| ROTAINYE 444 0% 53.056 59.539
| ROTAACT 444 0% 1.903 1.783
| ROTAPROWE 444 0% 49.344 113.709
| MMWENDEL 444 0% 0.503 0.5339
| MMENDE 444 0% 0.124 0.133
| CONCENPCF 444 0% 0.783 0.774
| OBFFATR 444 0% 0.424 0.487
| ROA 444 0% 0.095 0.106
| ROE 444 0% 0.221 0.233

Fuente: Bodega de datos SARC, calculos propios
Numero de empresas incumplidas y no incumplidas
Como puede verse en la tabla 6, la cartera de la entidad en cuestion es
considerablemente sana, teniendo en cuenta que el 81% de las empresas no

sobrepasan la altura de mora de los 89 dias.

Tabla 6: Distribucion del Incumplimiento en la Cartera por Regionales

NO INCUMFPLE INCUMPLE

REGIONAL # % FILA # % FILA TOTAL
Bogota 173 30.54% 41 19.16% 214
Cali 7B 76775 23 23.23% 53
Caribe 45 91.54% 4 5.16% 45
Eje Cafetero 22 BE.57 % 11 33.33% 33
Medellin 40 g35.11% 7 14.89% 47
Palmira 2 100.00% 1] 0.00% 2

TOTAL 358 80.63% 86 19.37% 444

Fuente: Bodega de Datos SARC, célculos propios.
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6.3 MODELOS

6.3.1 Seleccidén de Variables

Se realiz6 un andlisis de correlacién entre estas variables con el fin de evitar el
problema de variables redundantes. Los resultados se presentan en el Anexo 1.

En este, se puede apreciar que existen relaciones fuertes entre las variables
| EDAGTOSF e | _EDAVTAS, la relacion es muy cercana; esto se debe a que
ambas variables tienen un indicador comun que es el EBITDA, debido a ello y
adicionalmente por la cantidad de valores atipicos de la primera anteriormente
mencionados (ver tabla 5), se tomé la decision de excluirla de las variables de
trabajo. Este tipo de relaciones se presentan a lo largo de la base de datos y la
mayoria de estas se presentan en condiciones similares a la mencionada
anteriormente, por ello, se tomo la decision de trabajar con aquellas variables que
pesan mas (desde el punto de vista de los expertos) en el comportamiento de
pago de las empresas. Cabe anotar que la exclusion de las demas variables no
implica que estas no sean importantes en el otorgamiento de crédito pero para
efectos de modelacion ellas resultarian redundantes y esto podria traducirse en
problemas de especificacion en el modelo.

Se probd el nivel de discriminacion de cada variable cuantitativa a través de la
prueba Kolmogorov-Smirnov para hacer una seleccion inicial de aquellas variables
con mas alto poder explicativo.

Con un nivel de confianza del 95% se observa en la muestra que las variables
| CPTTRAB, EDAD y | PACIDA son las dunicas que esta presentando
discriminacion a nivel univariado entre el grupo de clientes cumplidos e
incumplidos. Los resultados de la prueba se muestran en la Tabla 7 a
continuacion:
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Tabla 7: Prueba de Discriminacion Kolmogorov-Smirnov
Estadisticos de contraste”

Variables Independientes Diferencias mas extremas | 7 de Kolmogorov- | Sig. asintot.
Absoluta | Positiva | Negativa Smirnov {bilateral)

EDAD 306 aoo - 306 2847 0on
|_EDAVTAS ar7 arr -0 G40 ao7
|_CBLFWTAS 07 A07 -y 840 A6
I_PASTEDA a7 oar -.0s7 T2z2 674
|_PACIDA 181 03ar -181 1.4804 022
I_CPTTRAB 199 00& -.199 1.661 .0og
|_ROTAINVE 10 A10 -.035 820 Be] =15
|_ROTAACT arz a7 -07z2 A48 86T
I_MIWERDF 102 A0z -.0z0 843 G4
|_COMCENPCR 065 06A -.060 642 831
|_OBFPATR 0491 a1 -0zz 7486 B17
|_ROE 0496 09 - 076 anz 41

aVariable de Agrupacidn: Incumple
Fuente: Bodega de Datos SARC, célculos Propios.

Utilizando la informacion de CIIU, se cred la variable sector econémico, la cual se
agrup6 de acuerdo al porcentaje de clientes cumplidos e incumplidos en cada
categoria, para dar lugar a una variable indicadora: los clientes pertenecientes a
los sectores de Otras Actividades de Servicios Comunitarios, Sociales y
Personales, Intermediacion Financiera, Servicios Sociales y de Salud, Educacion,
Administracion Publica y Defensa; Seguridad Social de Afiliacion Obligatoria y
Explotacion de Minas y Canteras se agruparon en el grupo de clientes con mejor
comportamiento y el resto se agrupé en otra categoria.

6.3.2 Seleccidén de la Muestra

Dado que generalmente la proporcion de clientes incumplidos dentro de la
muestra de andlisis es muy pequefia’, se usan métodos que permitan disminuir la
base de clientes cumplidos. Para esto, se aplicé un muestreo sisteméatico sobre el
grupo de clientes cumplidos y aleatoriamente se escogieron 90 registros de este
grupo de clientes. La muestra final estuvo conformada por 50 clientes cumplidos
(51%) y 86 clientes incumplidos (49%) de la muestra. Dado que se tiene una
muestra muy pequefia de clientes, el total de la muestra se utilizara para
desarrollar el modelo.

6.3.3 Metodologia Estadistica

Para la elaboracion de los modelos se seleccion6 el método de regresion logistica,
dado que es una metodologia sencilla que no requiere de supuestos

° En este caso en particular se tienen Gnicamente 76 casos (17% de la muestra)
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distribucionales y que sus resultados se pueden interpretar directamente como
probabilidades de incumplimiento sin necesidad de realizar transformaciones
adicionales como lo requieren algunas técnicas como redes neuronales y arboles
de decision.

Con las diferentes variables disponibles y teniendo en cuenta que el modelo
logistico es sensible a correlaciones altas entre las variables independientes, se
llevé a cabo un proceso de pruebas de diferentes conjuntos de variables, hasta
llegar a un modelo que cumpliera las pruebas establecidas.

6.3.4 Modelo Final

Se aplico el modelo de regresion logistica sobre la muestra seleccionada usando
el paquete estadistico STATA. Las variables consideradas fueron:

Variable Dependiente: Incumple
Variables Independientes: i_nivendf_std,
i_rotaact_std, i_obfpatr_std, sector, edad_r, interl

i_edavtas_std, i_cpttrab_std,

Los resultados del modelo final, elegido para el presente ejercicio, se muestran en
la tabla 8 a continuacion:

Tabla 8: Parametros estimados para el modelo de regresién logistica elegido

incumple Coef. ROb:?:Std' z | P>|z| [95% Conf. Interval]
i_nivendf_~d .502974 .3001736 [1.68 |0.094 |-.0853556 1,091303
i_edavtas_~d -1750631 1,306951 |-1.34]0.180 (-4.312.207 8,109459
i_cpttrab_~d -2808321 1,037099 |-2.71|0.007 (-4.840.998 -.7756439
i_rotaact_~d -.3306086 .1849333 [-1.79 |0.074 |-.6930712 .031854
i_obfpatr_~d .0703841 .6383478 10.11 (0.912 [-1.180.755 1,321523
sector 1,270802 .3897574 |3.26 |0.001 |.5068919 2,034713
edad_r 1,491664 4389816 |3.40 |0.001 |.6312755 2,352052
interl -.3843648 .1939267 [-1.98 |0.047 |-.7644542 -.0042755
_cons -2281621 .7550101 |-3.02 (0.003 [-3.761.414 -.8018284

Fuente: Bodega de Datos SARC, célculos propios.

A nivel general, haciendo una validacién cualitativa'® del modelo, se observa que

los signos de los coeficientes son coherentes y tienen sentido de negocio.

19 Es decir que tenga sentido de negocio por las variables que el modelo us6.
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Bi_nivenpe: €S positivo, esto implica que a medida que el valor del indicador crece,
la probabilidad de incumplimiento asociada también se incrementa.

Bi epavtas: €s negativo. Esto implica que a medida que este indicador crece, la
probabilidad de que la empresa incurra en incumplimiento se reduce.

Bi_ cprTrRAB: €S negativo. Esto implica que cuando el valor de la variable crece, la
probabilidad de que el cliente incurra en incumplimiento se reduce.

Bi roTaacT: €ste coeficiente, muestra que entre mayor sea el valor de la variable,
menor sera la probabilidad de que ésta incurra en incumplimiento.

Bi osrpaTrR: €Ste coeficiente es positivo, por lo tanto la probabilidad de
incumplimiento crece.

Bsector: €l coeficiente es positivo. Este resultado indica que dependiendo del
sector macroeconomico al que pertenezca la empresa, la probabilidad de
incumplimiento crece. Anteriormente se mencionaron las categorias de referencia,
por lo que las empresas que no pertenecen a esos sectores tienen una P.l. mayor.

Bepap r: €l coeficiente es positivo, por lo que se explica que si una empresa esta
recién constituida, entonces la probabilidad de incumplimiento es mas alta.

Al analizar la significancia individual de cada variable, se observa en la tabla 8 que
las variables significativas a un nivel de confianza del 95% son: i_cpttrab_std,
sector, edad_r e interl (esta ultima corresponde a la interaccion entre las variables
i_obfpatr_std y i_nivendf_std), por este motivo en el modelo se dejan las variables
individuales a pesar que no sean significativas.

El calculo de la probabilidad de incumplimiento a partir de este modelo para cada
uno de los clientes se haria con el siguiente modelo:

1
P(YY =1 =

0.502974xi_nivendf std-1.750631xi_edavtas_std-2.808631xi_cpttrab_std-0.3306086xi_rotaact_std+
1+ e 0.703841xi_obfpatr_std+1.270802xsector +1.491664xedad_r-0.3843648xinterl-2.281621

6.4 EVALUACION DEL MODELO

El modelo debe ser evaluado desde diferentes perspectivas, la primera de ellas es
gue supere las pruebas establecidas para un modelo de regresién logistica sobre
la muestra usada para su ajuste, estas son: la prueba chi-cuadrado de
significancia conjunta de las variables y la prueba de Hosmer Lemeshow. De igual
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forma se deben aplicar pruebas de discriminacion sobre las probabilidades
estimadas por ese modelo, la prueba usada aqui es la del Area bajo la curva ROC.

6.4.1 Pruebas de Bondad de Ajuste y Significancia conjunta de variables

Los resultados de la prueba de bondad de ajuste de Hosmer Lemeshow se
presentan en la tabla 9.

Tabla 9: Prueba de bondad de ajuste de Hosmer Lemeshow

Group Prob Obs_1 |[Exp_1 |Obs_0 |[Exp_0|Total
1 0.1677 2 1.4 1a 16.6 18
2 0.2532 2 3.9 1@ 14.1 13
3 0.3369 4 5.0 13 12.0 17
4 0.2943 7 a.7 11 11.= 13
5 0.4653 8 7.4 9 9.6 17
G 0.5573 11 9.3 7 8.7 13
7 0.6672 12 11.2 5] 6.8 13
8 0.750a 11 12.1 5] 4.9 17
9 0.8244 15 14.1 3 3.9 18
10 0.98738 14 14.9 3 2.1 17

176G
10

number of cbhservations
number of groups

Hosmer-Lemeshow chi2({8) 3.64
Prob = chi2 0.8877

Fuente: Bodega de datos SARC, Calculos propios.

De esta tabla, se observa que el modelo se ajusta a los datos, por cuanto a un
nivel de confianza del 95% no existe suficiente evidencia para rechazar la
hipétesis nula (“El modelo se ajusta a los datos”).

Los resultados de la prueba de significancia conjunta de las variables se presentan
en la tabla 10:

Tabla 10: Prueba de significancia conjunta de las variables

Number of ohs = 176
wald chiz{s) =| 3134
Prob = chi2 =| 0.0001
Pseudao R2 =|0.1997

Esta prueba con un valor p=0.0001, muestra que hay suficiente evidencia
estadistica a un nivel del 95% de confiabilidad para concluir que en la muestra
analizada al menos una de las variables contribuye de forma significativa a
explicar el modelo.
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6.4.2 Pruebas de discriminacion

Al aplicar la prueba de discriminacion del area bajo la curva ROC, se obtiene un
valor de 0.7889, lo cual indica una buena capacidad de discriminacion. En general,
se espera que los valores de este estadistico se encuentren por encima de 0.5.

Si se calcula el Coeficiente de Gini, este da un valor de 0.5778.'%, el cual se
espera también que esté por encima de 0.5.

Gréafica 5: Area bajo la curva ROC
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Area under ROC curve = 0.7889

El &rea bajo la curva ROC, puede interpretarse como la probabilidad de que ante
un par de individuos, uno moroso y otro no moroso, el modelo los clasifique
correctamente. (ARIAS: 2006)

Dado el resultado presentado en la grafica 5, se puede concluir que el modelo
presenta una buena capacidad de discriminacion con un area aproximada de
78,89%.

! Se calcula a partir del area bajo la curva ROC como: 2*Area curva ROC — 1
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6.4.3 Pruebas de clasificacion

Tabla 11: Tabla de Clasificacion del Modelo.

estat classification, all
Logistic model for incumple

Classified D ~D Total
+ 60 24 84
- 26 66 92
Total 86 90 176

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined as incumple !=0

Sensitivity Pr( +| D) 69.77%
Specificity Pr(-]|~D) 73.33%
Positive predictive value  Pr(D| +) 71.43%

Negative predictive value Pr(~D]| -) 71.74%

False + rate for true ~D Pr(+|~D) 26.67%
False - rate for true D Pr(-] D) 30.23%
False + rate for classified + Pr(~*D| +) 28.57%
False - rate for classified - Pr(D|-) 28.26%
Correctly classified 71.59%

Fuente: Bodega de datos SARC, Calculos propios.

Para el calculo de la tabla de clasificacién es necesario establecer un punto de
corte para diferenciar las observaciones en sucesos probables y sucesos
improbables. Este nivel se fija generalmente en 0.5 que es el punto medio de la
distribucion logaritmica. En este caso, puede apreciarse que el modelo clasifica
correctamente el 71.59% de las observaciones, lo que indica que, en principio, el
modelo tiene un buen nivel de exactitud. Es importante anotar que este modelo
como todos los usados en el sector financiero se expone a calibraciones
permanentes que permitan elevar gradualmente el nivel de clasificaciones
correctas del mismo. En cuanto a los clientes incumplidos efectivamente
clasificados como tal, se tiene que el modelo presenta una sensibilidad del 69,77%
y para los clientes cumplidos clasificados correctamente, se tiene una
especificidad del modelo de 73,33%.

45



6.4.4 Pruebas sobre una muestra de validacion

Dado que se contaba con una muestra muy pequefia, no se tuvo informacion
suficiente para probar el modelo sobre una muestra de validacion tomada por
fuera del rango de tiempo de la muestra de desarrollo del modelo. Esta actividad
se deja para un proyecto futuro cuando la entidad crediticia cuente con
informacion suficiente.

6.5 DESPLIEGUE DEL MODELO

La documentacion del modelo desarrollado, sera entregada la entidad financiera
con el fin de que la misma pueda llevar a cabo la implementacion del modelo en
su aplicativo actual. Este modelo se constituye en una herramienta valiosa para
establecer procesos de otorgamiento que cuantifiquen el riesgo de pérdidas para
la entidad y de esta forma se seleccionen los clientes menos riesgosos.

7. CONCLUSIONES

e Durante el proceso de construccion del modelo, se evidencié que los ratios
financieros no son las Unicas variables determinantes en el comportamiento
de pago de los deudores, y que existen variables de tipo no financiero que
marcan notablemente dicho comportamiento tales como el sector
macroecondmico, la edad de constitucion, entre otras.

e Se evidencia que para la cartera empresarial de la entidad, las principales
variables financieras que marcan el comportamiento de pago de los clientes
corresponden a aquellas relacionadas con el nivel de endeudamiento
financiero y capital de trabajo.

e Dado que este es el primer modelo que se genera para el segmento de
Banca Empresarial, es necesario que en el proceso de clasificacién de
clientes nuevos se empleen adicionalmente procedimientos de tipo experto,
gue complementen el andlisis hasta calibrar completamente el modelo.

e Se comprobd que la técnica de regresion logistica dado el tamafo de
muestra pequeiia ofrece buenos resultados para predecir el
comportamiento de la cartera de crédito empresarial en la fase de
otorgamiento.

e Se recomienda que la entidad haga un esfuerzo por reconstruir la

informacion historica faltante de sus clientes y automatizar el proceso de
analisis y almacenamiento de la informacién de solicitudes de crédito de
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sus clientes Banca Empresarial, dado que la principal dificultad encontrada
para probar el modelo desarrollado fue la falta de informacion.

e Se recomienda que la entidad adelante todas las actividades necesarias
para poner en marcha la implementacion del nuevo modelo de rating, como
herramienta para seleccionar los sujetos de crédito en el otorgamiento.
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ANEXO 1: CORRELACIONES ENTRE VARIABLES INDEPENDIENTES
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